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Reconhecimento de Padrdes em Dados de Expressdo Génica de Pacientes Portadores de
Osteogénese Imperfeita

Resumo

Baseado na hipétese de que genes que apresentam perfis de expressao similares quando
expostos a determinada condi¢do podem estar envolvidos em processos funcionais rela-
cionados ou possuem mecanismos de regulacdo em comum, a anélise de agrupamento
entre os padrdes de expressdo génica pode revelar informagdes importantes acerca
de genes envolvidos em determinado processo ou condic¢do biolégica. No entanto, a
aplicacdo de algoritmos de agrupamento possui um conjunto de incertezas inerentes ao
processo, uma vez que diferentes técnicas de normaliza¢do dos dados, diferentes algorit-
mos, ou até mesmo diferentes parametros podem evidenciar informagdes distintas. Em
grande parte dos casos, definir o agrupamento que melhor representa os perfis existen-
tes nos dados envolve novas analises experimentais ou buscas de relagdes entre os genes
agrupados em bases de bioinformatica e na literatura existente. Assim, este trabalho tem
por objetivo analisar dados de expressdo génica de pacientes portadores de Osteogénese
Imperfeita com diferentes algoritmos de agrupamento e apresentar uma discussao
acerca dos perfis identificados por cada algoritmo e inferéncias possiveis acerca do
envolvimento dos genes em processos bioldgicos relacionados com a patologia. Foram
analisados dados de expressdo génica de aproximadamente quarenta mil genes de
amostras de células tronco mesenquimais da médula dssea de trés amostras de controle
sadio, e cinco pacientes com Osteogénese Imperfeita, sendo dois portadores do tipo I
e trés do tipo III da patologia, durante o processo de osteogénese por um periodo de
21 dias. Desse grande conjunto de genes, apds normalizados e pré-processados, foram
selecionados os 100 genes com maior desvio padrdo entre as amostras para construgao
dos agrupamentos. Os dados foram agrupados através de trés algoritmos nado hierar-
quicos: K-means, Mapas auto-organizaveis e o Affinity Propagation. Os trés algoritmos
encontraram dois grupos com o conjunto de genes bastante similares que se mostraram
interessantes para compreensao da patologia. O primeiro grupo apresentou expressao
génica relativa elevada nas amostras de controle sadio e reduzida nas amostras dos
pacientes com a patologia, o que sugere que alguns produtos génicos podem ser gerados
em quantidade menor que a necessdria, prejudicando a osteogénese. O segundo grupo
apresentou expressao génica relativa reduzida nas amostras de controle sadio e elevada
nas amostras dos pacientes com a patologia, o que pode sugerir desvio de osteogénese
para outro processo ou alteragdo nas proporc¢des das proteinas geradas, o que pode
comprometer a composi¢do do tecido. O Affinity Propagation revelou um terceiro grupo
com expressdo elevada apenas nas amostras de pacientes com Osteogénese Imperfeita

Tipo III, que permite inferéncias andlogas as do segundo grupo, mas direcionadas a



este tipo da patologia. Nas andlises de bioinformaética realizadas, foram encontrados
alguns genes diretamente associados a caracteristicas da patologia. Além disso, pode ser
interessante a andlise de genes que ndo possuem aparentemente relacdo com a patologia
mas foram agrupados com genes relacionados. Estes genes podem estar relacionados a
mecanismos de controle pds-transcricional ou em mecanismos associados a patologia
ainda ndo conhecidos. Por fim, pode-se observar que o Affinity Propagation apresentou
um agrupamento mais adequado ao tipo de anélise realizada no trabalho. No entanto,
a utilizacdo de mais de um algoritmo de agrupamento e a comparagdo dos resultados
mostrou-se interessante, tanto para reforcar a existéncia dos grupos encontrados quanto

para complementar resultados obtidos pelos diferentes algoritmos.

Palavras-chave: Osteogénse Imperfeita, Agrupamento, K-means, Mapas auto-organizaveis,
Affinity Propagation



Pattern Recognition with Gene Expression from Microarray Data from Patients with
Osteogenesis Imperfecta

Abstract

Based on the hypothesis that genes which present similar expression profiles when ex-
posed for some condition can be involved in related functional process or are regulated
for similar cellular mechanisms, the cluster analysis between gene expression profiles
can reveal important information about genes involved in some process or biological
condition. However, the application of clustering algorithms has a set of uncertainties
inherent to this process, once different techniques of preprocessing, different algorithms
or even different parameters can reveal distinct information about the expressed genes.
Thus, this work aims to analyse gene expression data from patients with Osteogenesis
Imperfecta through different algorithms and to present a discussion about the identified
profiles for each algorithm and possible inferences around genes involved in biological
processes related to the pathology. There were analysed approximately forty thousands
genes expressed in mesenchymal stem cells from the bone marrow of three healthy
control samples and five patients with Osteogenesis Imperfecta from which two have
the type I of the pathology and three have the type III, in the process of osteogenesis
during 21 days. From this big set of genes, after normalizing and preprocessing, it were
selected the 100 genes which have the biggest standard deviation between the samples
to cluster analysis. The clusters had been built through three non-hierarchical algo-
rithms: K-means, Self-Organizing Maps and Affinity Propagation. The three algorithms
found two clusters with a set of very similar genes which seen to be interesting for
understanding the pathology. The first cluster present high relative gene expression in
the healthy control samples and low expression in the patients samples, what can sug-
gest that some gene products can be generated in a amount smaller than the necessary,
damaging the osteogenesis. The second cluster present low relative gene expression
in the healthy control samples and high expression in the patients samples, what can
suggest any deviation from the process of osteogenesis to other one or changing in the
proportions of generated proteins, what can compromising the tissue composition. The
Affinity Propagation revealed a third group with high expression only in the patients
with Osteogenesis Imperfecta Type III samples what furnishes inferences analogs to
the ones related to the second group, but directed to this kind of the pathology. In
bioinformatics analysis it were found some genes directly associated to the pathology
characteristics. Further, it can be interesting the analysis of genes which apparently are
not related to the pathology that were clustered with related genes. These genes can be
related with post transcriptional control mechanisms or in still unknown mechanisms

associated to the pathology. Finally, it can be observed that the Affinity Propagation



presented a cluster more adequate to the analysis done in this work. However, the
using of more than one cluster algorithm and the comparison of the results proved

interesting, both to reinforce the existence of the found groups as to complement the
results furnished from the used algorithms.

Keywords: Osteogenesis Imperfecta, Clustering, K-means, Self Organizing Maps, Affi-
nity Propagation
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1 Introducao

A evolugdo das técnicas e equipamentos de andlise biomolecular, juntos a constru-
¢do colaborativa de grandes bases para armazenamento destes resultados, tem gerado
massas de dados cada vez maiores, inviabilizando uma anélise e comparagdo dos mes-
mos sem auxilio de ferramentas computacionais (BALDI; BRUNAK, 2001; SAMISH et
al., 2015).

Além disso, os componentes celulares! envolvidos em processos biomoleculares
podem apresentar comportamentos e fungdes distintas, nem sempre havendo conhe-
cimento cientifico suficiente para se inferir deterministicamente o comportamento de
cada componente em determinada situagdo (BALDI; BRUNAK, 2001).

Diante deste cendrio, a andlise computacional de dados biolégicos tem ganhado
representatividade entre novas pesquisas, onde por vezes os sistemas computacionais
atuam como ferramenta para organizagdo e anélise dos dados e, em outros momentos,

modelos matemadticos e algoritmos para tais demandas sdo objetos de estudo.

F importante que tais modelos de analise computacional sejam capazes de forne-
cer parametros para o auxilio a inferéncia e tomada de decisdo diante do dinamismo
e auséncia de determinismo dos sistemas biolégicos. Os préprios modelos de repre-
sentagdo dos fendmenos biol6gicos possuem exce¢des conhecidas e catalogadas. Além
disso, as andlises laboratoriais muitas vezes fornecem um recorte estatico de processos

dindmicos fornecendo uma visao limitada do problema estudado.

Duas técnicas comumente utilizadas para tratamento de dados desta natureza
sdo modelos probabilisticos e técnicas de aprendizado computacional, pois se adéquam
melhor a andlises onde apenas parte das varidveis envolvidas no problema podem
ser observadas e o sistema estudado possui estrutura complexa. Estes modelos sdo
capazes de inferir relagdes entre conjuntos de dados, sem conhecimento completo dos
relacionamentos e interacdes entre os mesmos (BALDI; BRUNAK, 2001).

Uma das aplica¢des da andlise de dados biomoleculares é o estudo da relacdo de
fatores genéticos com algumas doengas conhecidas, buscando mecanismos de controle,
prognostico, ou inferéncia sobre o estdgio das mesmas através da aplicagdo de modelos
estatisticos, probabilisticos ou de reconhecimento de padrdes na anélise de dados de
DNA, RNA ou proteinas, evidenciando rela¢des inicialmente ndo observaveis entre
estes dados. Alguns trabalhos como (DESRIAC et al., 2013; CORTESI et al., 2014; ZHAO;

LIN, 2014), podem exemplificar aplica¢des de técnicas desta natureza.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho perpassa pela utilizacdo de técnicas

!No escopo da discusséo principalmente DNA, RNA e Proteinas



computacionais de reconhecimento de padrdes na andlise de dados laboratoriais relaci-
onados a Osteogénese Imperfeita (OI), um conjunto de patologias de ordem genética,
relativamente raras, caracterizadas pela produgdo defeituosa ou reduzida de coldgeno.
A producéao deficiente de coldgeno causa nos pacientes problemas principalmente na
formacdo 6ssea, resultando em um quadro de osteopenia generalizada fazendo com
que os pacientes tenham problemas de crescimento, ossos quebradicos e em variagdes

mais severas da patologia, podem resultar na morte dos pacientes.

Duas pesquisas que precedem este trabalho constituiram uma base tedrica e ma-
terial que possibilitaram a execu¢do do mesmo. No primeiro deles, Kulterer et al. (2007)
fornecem evidéncias experimentais que as células tronco mesenquimais (CTMs) ndo
sofrem alteragdes significativas no processo de cultura e expansao ex vivo, mostrando
viabilidade do uso de técnicas deste tipo para terapias génicas e alguns estudos de perfis
de expressdo génica. Além disso, no mesmo trabalho é realizada uma andlise ex vivo de
perfis de expressdo génica durante a osteogénese (diferenciacdo de CTMs em células
do tecido 6sseo), no qual foram identificadas trés fases distintas para a osteogénese:
proliferacdo celular, matura¢do e mineralizacdo da matriz 6ssea, elencando genes que

caracterizam cada uma das fases.

Em outro trabalho, Kaneto (2011) realiza um estudo da expressdo génica durante
a diferenciacdo osteogénica in vitro de CTMs em pacientes com Osteogénese Imperfeita,
evidenciando perfis de expressdo diferencial entre pacientes com a patologia e amostras
de controle, onde sdo elencados genes relacionados a osteogénese que apresentam perfis
de expressao diferentes das amostras de controle de individuos sadios. Os dados de
expressdo génica utilizados neste trabalho foram provenientes das andlises laboratoriais
discutidas em (KANETO, 2011).

1.1 Objetivo

Este trabalho objetiva analisar comparativamente a aplicacdo de diferentes algo-
ritmos de agrupamento para visualizagdo e extracdo de informagcdo utilizando dados de
expressdo génica de pacientes portadores de Osteogénese Imperfeita, possivelmente evi-
denciando padrdes de expressdo diferencial que sugiram genes associados a patologia

que direcionem novas andlises laboratoriais para confirmagédo de tais relagdes.

1.1.1  Objetivos Especificos

e Discutir a relevancia biolégica de agrupamentos obtidos por diferentes algoritmos;

e Revelar padrdes de expressao diferencial que sugiram genes associados a patolo-

gia;



e Ampliar conhecimentos acerca da aplicagdo de algoritmos de agrupamento em

dados de expressdo génica;

e Contribuir com a compreensdo de padrdes de expressao génica diferencial em

pacientes portadores de Osteogénese Imperfeita.

1.2 Justificativa

Uma vez que a Osteogénese Imperfeita possui causas genéticas, o que dificulta
sua cura, vdrias pesquisas nas tltimas décadas sdo direcionadas para o desenvolvimento
de terapias génicas que atenuem os efeitos da patologia. No entanto, conforme apontado
por Kaneto (2011), e ainda valido nos dias atuais, o conhecimento genético acerca das
diferentes variagdes da patologia ainda é insuficiente para subsidiar o desenvolvimento
de terapias génicas eficazes para todos os tipos conhecidos da patologia. Apesar de
existirem caracterizagdes moleculares para as variagdes catalogadas da patologia, apon-
tando genes caracteristicos envolvidos, as causas da doenga sdo poligénicas e podem
envolver diferentes genes para cada tipo, dificultando a caracterizagdo completa dos

genes envolvidos.

Além disso, por ser uma doenga rara e ainda pouco explorada, ndo existem bases
de dados amplas disponiveis para anélise se comparada a doengas mais comuns como
a doenga de Alzheimer e Huntington?, por exemplo. Assim, a exploragdo dos dados
existentes com diferentes técnicas computacionais amplia sua importancia, permitindo
a inferéncia de novas relagdes entre genes envolvidos com a patologia, inicialmente
ndo encontrados, e como direcionador de novas pesquisas laboratoriais, possibilitando
a reducdo de custos através da selecdo mais criteriosa de genes para andlises mais

complexas, como o PCR em tempo real.

Do ponto de vista computacional, o trabalho contribui com a aplica¢do do algo-
ritmo de agrupamento Affinity Propagation na andlise de perfis de expressdo génica em
dados de microarranjo de cDNA buscando grupos de genes relacionados com a pato-
logia, abordagem ainda pouco explorada, principalmente por conta da publica¢do do
algoritmo ter menos de uma década. A comparacdo dos resultados deste algoritmo com
dois algoritmos amplamente utilizados como o K-means e os Mapas auto-organizaveis
(SOMs) tende a contribuir para a tomada de decisdo em novas pesquisas sobre o uso do
Affinity Propagation para andlises similares.

Além da utilizagdo de um algoritmo relativamente novo, a analise de agrupa-

mentos por diferentes algoritmos que partem de principios matematicos distintos e

Do ponto de vista do ntimero de individuos portadores da patologia, a doenca de Huntington
atinge um ntimero expressivamente menor de casos. No entanto, varias pesquisas nas tltimas décadas se
dedicam ao estudo molecular da doenga e existem bases de dados especializadas com uma quantidade
significativa de dados sobre pacientes com Huntington.

3



avaliacdo da consisténcia dos grupos de interesse através da similaridade dos grupos
formados pelos diferentes algoritmos, apesar de sugerida na literatura sobre reconheci-
mento de padrdes, é pratica pouco comum em trabalhos na 4rea de bioinformatica, onde
por vezes a escolha do algoritmo se da pela afinidade do grupo de pesquisa pelo uso de
determinada técnica ou pela adaptacdo de metodologia encontrada em trabalho seme-
lhante. Assim, espera-se contribuir com a proposta de analise do mesmo conjunto de
dados por diferentes algoritmos, mostrando que os mesmos podem evidenciar relagdes

complementares, ndo perceptiveis pela observagao direta dos dados.

1.3 Metodologia

As andlises realizadas no presente trabalho foram desenvolvidas com dados
laboratoriais obtidos por Kaneto (2011) (compartilhados em comunicagdo pessoal),
limitando-se a analises computacionais, ndo sendo parte deste, experimentos laboratori-

ais, coleta de amostras ou atividades semelhantes.

Foram obtidos dados de expressao génica de amostras de células tronco mesen-
quimais (CTMs) da médula 6ssea de trés amostras de controle sadio, e cinco pacientes
com Osteogénese Imperfeita, sendo dois portadores de OI Tipo I e trés portadores de
Ol tipo III

As células coletadas foram expandidas através de cultivo in vitro e induzidas
para diferenciacdo em células do tecido dsseo, processo que tem duragdo de 21 dias. Os
niveis de expressdo génica das células durante a osteogénese foram analisados antes
da indugdo e com 2, 7, 12, 17 e 21 dias ap6s a indugdo utilizando experimentos de

microarranjo com o Whole Human Genome Microarray Kit (Agilent).

Os niveis de expressdo génica relativa das amostras foram obtidos através de
andlise das imagens das laminas de microarranjo com o software Agilent Feature Extrac-
tion (versdo 9.5.3.1) e exportados para planilhas no formato do Microsoft Excel (.xIs) de
modo que cada arquivo contém os niveis de expressdo génica de aproximadamente
44.000 genes da amostra de controle e de pacientes com OI tipo 1 e Ol tipo 3, em 6

tempos cada.

Os niveis de expressdo génica contidos nos diferentes arquivos foram reunidos
numa Unica matriz, na qual as linhas representam cada gene e as colunas cada amostra
em determinado dia (exemplo: Controle Sadio - dia 2, OI Tipo III - dia 2).

Uma vez reunidos os dados, o pré-processamento e agrupamento dos genes
foram realizados utilizando o ambiente computacional R (R Core Team, 2015) e os
pacotes Limma (RITCHIE et al., 2015), para normalizagdo, kohonen (WEHRENS; BUY-
DENS, 2007) e apcluster (BODENHOEFER et al., 2011) para agrupamento com o Mapas



auto-organizaveis e Affinity Propagation, respectivamente.

Ap6s as andlises de agrupamento e escolha de grupos que apresentam padroes
interessantes para compreensdo da patologia foram utilizadas a base de genes do
NCBP e a literatura disponivel na busca de relagdes entre os genes destes grupos e

caracteristicas da patologia.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é organizado em cinco capitulos, sendo o primeiro a introducdo do
trabalho e o ultimo consideragdes finais acerca do mesmo. Os capitulos 2 e 3 apresentam
uma fundamentacéo tedrica que suplementa a compreensao das andlises realizadas e
sustenta a metodologia adotada no trabalho apresentando. Estes capitulos apresentam,
respectivamente, conhecimentos basicos de bioinformatica e técnicas computacionais
utilizadas nas andlises de agrupamento. O quarto capitulo apresenta os resultados das
andlises de agrupamento com os dados de expressdes génica e discute relacdes entre os
perfis observados que podem ser inferidas a partir destes resultados.

3http: / /www.ncbi.nlm.nih.gov/gene



2 Fundamentos de Bioinformatica

A aplicagdo de técnicas de reconhecimento computacional de padrées em um
conjunto de dados requer conhecimentos na area de dominio do problema estudado,
para que seja possivel avaliar a relevancia e dar significado aos padrdes encontrados
com a aplicagdo de algoritmos desta natureza. E importante ainda que se conheca a
natureza dos dados obtidos e que tipo de inferéncias podem ser realizadas acerca do
mesmos, para que seja possivel formular e refutar novas hipoéteses a partir da analise

destes dados.

Alguns principios de biologia molecular fundamentam as hipéteses assumidas
nas andlises realizadas neste trabalho, sendo essencial a compreensdo dos mesmos para
realizagdo de inferéncias acerca dos padrdes apontados pelas ferramentas computacio-
nais utilizadas. Adicionalmente, o conhecimento bésico das ferramentas e propostas da
bioinformatica, permite compreender esta drea do conhecimento que instrumentaliza

as andlises computacionais realizadas neste trabalho.

2.1 Principios de Biologia Molecular

2.1.1 DNA e RNA

Em meados do Século XX, um conjunto de descobertas cientificas, revelou im-
portantes caracteristicas da estrutura molecular da célula, aproximando ainda mais os
estudos de Biologia Molecular a discussdo dos “fatores hereditarios” propostos por
Mendel, processo que resultou no estudo da genética a partir da anélise de estruturas

simples do ponto de vista molecular, hoje conhecidos por genes.

Experimentos iniciados por Griffith (1928), com diferentes linhagens da bacté-
ria Streptococus pneuminiae, evidenciaram que o Acido Desoxirribonucleico (DNA) é o
principio transformante responsavel por transferir a caracteristica de viruléncia (capa-
cidade de provocar doenga e morte) entre as linhagens da bactéria. Esta é conhecida
como primeira evidéncia que os genes (material hereditdrio) sio compostos por DNA
(GRIFFITHS et al., 2008).

Posteriormente, experimentos com o virus fago T2 e a Escherichia coli, conduzidos
por Hershey e Chase (1952), mostraram que o material transferido pelo virus para as
células bacterianas que levava a propagacdo do virus era composto essencialmente por
DNA, ratificando que DNA é o material hereditdrio, carregando portanto a informacédo
genética dos organismos (GRIFFITHS et al., 2008).

Um dos motivos do entusiasmo da comunidade cientifica com as descobertas



acerca do DNA enquanto material hereditario, se deu por sua simplicidade do ponto de
vista quimico, sendo composto por fosfato, um acticar, chamado desoxirribose e quatro
bases nitrogenadas: adenina, citosina, guanina e timina (GRIFFITHS et al., 2008). Estes
componentes se dispdem em grupos contendo: um composto de um grupo de fosfato,
uma molécula de desoxirribose e uma das quatro bases nitrogenadas. Estes grupos sdo
chamados de nucleotideos e é comum na literatura se identificar um nucleotideo pela

primeira letra da base nitrogenada presente no nucleotideo: A, C, Gou T.

Pesquisas desenvolvidas por Watson e Crick (1953) revelaram a estrutura tri-
dimensional da molécula de DNA, conhecida como dupla hélice (ilustrada na Figura
1), que é formada por dois filamentos (ou fitas) de nucleotideos ligados por pontes
de hidrogénio entre suas bases nitrogenadas, torcidos como uma escada em espiral.
Além disso, Watson e Crick (1953) concluiram que as fitas que compdem a dupla hélice
sdo formadas de maneira complementar, de modo que um nucleotideo A é ligado
apenas com T e C, apenas com G. Com base nesta informacédo, o conhecimento sobre os
nucleotideos de uma das fitas permite a inferéncia da fita complementar (GRIFFITHS et
al., 2008).

a) (B}

Figura 1 — Estrutura do DNA (GRIFFITHS et al., 2008).

O arcabougo das fitas que compdem a dupla hélice é formado por unidades
alternadas de fosfato e desoxirribose conectados por ligagdes fosfodiéster. Como pode

ser observado na Figura 1, as ligagdes fosfodiéster unem o atomo de carbono 5’ lao

10s carbonos do grupamento agticar sdo numerados de 1” até 5’ (1é-se "um linha"). Cada fita é formada
através da ligagdo do carbono 5’ com o carbono 3’ do grupamento agticar adjacente.
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atomo de carbono 3’ da desoxirribose adjacente, dando a ligacdo uma polaridade (ou
sentido) 5" — 3’ ou 3’ - 5, sendo que as duas fitas devem possuir polaridades inversas
para que se forme a estrutura de dupla hélice (GRIFFITHS et al., 2008).

Um importante processo celular compreendido através do entendimento da
estrutura celular é a replicagdo do DNA, que garante a preservacdo da informacao
genética no processo de reprodugdo celular. Para que a partir de uma molécula de DNA
possa ser gerada uma nova molécula com a mesma sequéncia de nucleotideos, uma
enzima conhecida por DNA polimerase separa as fitas da dupla hélice, de modo que
cada fita possa servir de molde para uma nova molécula de DNA. Uma vez expostas, as
bases nitrogenadas em ambiente contendo nucleotideos livres, uma nova fita é gerada
para cada uma das fitas moldes, através da ligacdo de nucleotideos complementares
por pontes de hidrogénio (ALBERTS et al., 2010).

Como pode ser visto na Figura 2, as novas moléculas sdo formadas pela fita
molde e uma fita complementar, de forma que cada uma das moléculas contém uma fita
da molécula antiga e outra recém sintetizada. Este processo é conhecido como replicacdo
semiconservativa (ALBERTS et al., 2010; GRIFFITHS et al., 2008).

B

S
9

Figura 2 — Replicacdo do DNA (GRIFFITHS et al., 2008).

As novas fitas de DNA sdo sintetizadas a medida que a DNA-polimerase vai
ampliando a regido em que as pontes de hidrogénio foram quebradas, desfazendo a
estrutura de dupla hélice. Essa regido, mostrada na Figura 2, é conhecida como forquilha
de replicacdo.

Apesar das mesmas regides das fitas moldes estarem na forquilha de replicagdo
ao mesmo tempo, as fitas ndo sdo polimerizadas na mesma velocidade e na mesma

direcdo, uma vez que a DNA polimerase comumente é capaz de polimerizar apenas
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no sentido 5" — 3" e as fitas sdo antiparalelas. Dessa forma, uma fita é polimerizada no
sentido 5" — 3’ de forma continua e a outra é polimerizada em pequenos fragmentos
contendo 1000 a 2000 nucleotideos, aproximadamente, assim que estd disponivel um
fragmento onde é possivel polimerizar a nova fita no sentido 5" — 3’. Estes fragmentos
sdo conhecidos por fragmentos de Okazaki. As fitas que sdo polimerizadas de forma con-
tinua e descontinua sdo conhecidas como fita-lider (do inglés — leading) e fita-retardada
(do inglés - lagging), respectivamente (ALBERTS et al., 2010; GRIFFITHS et al., 2008). A

polimerizagdo das fitas antiparalelas pode ser vista na Figura 3.
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Figura 3 — Fragmentos de Okazaki na replicagdo do DNA (ALBERTS et al., 2010)

Um outro tipo de dcido nucleico existente nos organismos celulares envolvido no
transporte da informagao génica é o Acido Ribonucleico (RNA), que possui composigdo
quimica similar ao DNA, diferenciando-se, em sua composi¢do quimica apenas pelo
tipo de acticar, que € a ribose, ao invés da desoxirribose e a base nitrogenada uracila ao
invés de timina. Similarmente ao DNA, nucleotideos que compdem uma molécula de
RNA, sdo geralmente referenciados pela primeira letra da base nitrogenada: A, C, G ou
U (BERG et al., 2002).

O RNA, diferencia-se ainda do DNA pela sua estrutura, sendo formado por uma
tita simples, ao invés de fita dupla, o que permite que o mesmo assuma diferentes estru-
turas tridimensionais, fazendo com que moleculas de RNA possam assumir diferentes
papéis na maquinaria celular. Ainda diferente do DNA, os RNAs nédo sdo gerados por
replicagdo, mas sim por um processo conhecido como transcrigdo, que é descrito na

secdo 2.1.3.

2.1.2 Proteinas

As proteinas sdo as macromoléculas responsdveis pelas mais diversas fungdes
celulares, como controle de passagem de moléculas menores para dentro e fora da
célula, transporte de mensagens entre células ou transmissdo de sinais da membrana
plasmadtica para o nucleo celular. Além disso, proteinas mais especializadas podem

atuar como anticorpos, toxinas, hormonios, fibras eldsticas etc. A compreensao do
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funcionamento de um organismo a nivel molecular, portanto, perpassa pelo estudo de
suas proteinas, seus niveis de expressdo e suas fungdes (ALBERTS et al., 2010).

Uma proteina, do ponto de vista quimico, pode ser definida como um composto
de mondmeros conhecidos como aminoacidos, conectados por ligagdes peptidicas. A
juncdo de um conjunto de aminoacidos também é chamada de polipeptideo (LEHNIN-
GER et al., 2005).

Os aminoacidos possuem composi¢do quimica bastante semelhante, contendo
um grupo carboxila e um grupo amino, ligados pelo mesmo dtomo de carbono, diferenciando-
se apenas por suas cadeias laterais, que possuem diferentes estruturas, tamanhos e carga
elétrica. A estrutura geral de um aminoécido pode ser vista na Figura 4 (LEHNINGER
et al., 2005).
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Figura 4 — Estrutura basica de um aminodcido (ALBERTS et al., 2010).

Exitem 20 aminodcidos conhecidos que fazem parte da composi¢do de proteinas
que possuem propriedades quimicas que fazem com que combinados em sequéncia
definam a conformacao tridimensional da proteina. Como é de se esperar pela comple-
xidade dos processos nos quais estdo envolvidas e na variedade de proteinas existentes
com base na combinagdo de 20 aminodcidos, o estudo das fung¢des das proteinas é
relativamente complexo, comumente tendo sua funcdo associada a sua estrutura tri-
dimensional e sendo, por vezes, necessario analisar as interagdes entre conjuntos de

proteinas para a compreensdo da funcdo de determinada proteina em um organismo.

2.1.3 Do DNA a Proteina: o Dogma Central

Conforme ja foi dito na se¢do 2.1.1, uma série de descobertas mostrou que o DNA
é responsavel pelo armazenamento da informacdo genética. Por outro lado, grande
parte das funcionalidades internas e externas a uma célula sdo realizadas por proteinas.

Uma importante peca para o quebra-cabegas da biologia molecular é processo através

10



do qual a informacao genética é transmitida do DNA para outras estruturas moleculares
de modo a gerar moléculas funcionais como proteinas, determinando o fenétipo de um

organismo.

A sequéncia de nucleotideos presentes no genoma de um organismo define
que proteinas ele serd capaz de gerar. No entanto, as cadeias de aminoacidos nado sdo
sintetizadas diretamente através do DNA. Um conjunto de mecanismo de regula¢do da
célula definem em que condic¢des determinado trecho do DNA sera expresso. Esse trecho
de DNA ¢é transcrito inicialmente em uma molécula de RNA (um RNA mensageiro ou
mRNA), que é posteriormente traduzida em uma proteina. Este principio que define o
fluxo de informacédo genética nos organismos, ilustrado na Figura 5, é conhecido por
dogma central (ALBERTS et al., 2010).

Replicacao do DNA

Reparo do DNA
Recombinacéao genética
DNA
5' .- [} - .. 3‘
- S HHHH-HTHS

Sintese do RNA
(transcricao)

RNA
R L Ll L Ll L ek

Sintese de proteinas
(traducao)

PROTEINA
y-—a»—COOH

Aminoacidos

Figura 5 — Dogma Central: transcri¢do e tradugdo (ALBERTS et al., 2010).

Cabe ressaltar, que existem excegdes ao dogma central, principalmente por conta
de alguns tipos de RNA que podem assumir estruturas tridimensionais mais complexas
e executar fungdes nos organismos (ex: RNA ribossomais, RNA de interferéncia etc.),
mesmo assim ele continua vélido enquanto principio norteador no estudo da biologia

molecular.

O processo de transcricdo do DNA em RNA ocorre de maneira muito similar
a replicacdo do DNA. A RNA-polimerase se fixa a um sitio especifico na molécula de
DNA, conhecido por regido promotora, e inicia a separagdo da dupla hélice, de modo a
manter uma regido da fita de DNA exposta para servir de fita molde. A nova fita de RNA
é polimerizada através da adicdo de ribonucleotideos, de forma complementar a regido

exposta do DNA, ligando A com U, G com C, T com A e C com G. Ao chegar no final da
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sequéncia, o transcrito de RNA é desligado da molécula de DNA e a RNA-polimerase
também se dissocia do DNA molde (LODISH et al., 2003).

A transcricdo, conforme ilustrado na Figura 6 pode ser conceitualmente divida
em trés etapas, iniciagdo, alongamento e terminagdo, que sdo: a fixacdo da regido
promotora e catalisacdo de primeiras ligagoes fosfodiéster, inser¢do das demais bases
nitrogenadas por complementaridade, separacdo do RNA da fita molde e dissociagdo
da RNA-polimerase do DNA molde.
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Figura 6 — Etapas da Transcri¢do (LODISH et al., 2003).

Uma vez transcrita a informagdo genética no mRNA, o préximo passo para que
possa ser sintetizada a proteina é a tradugao. Este processo ocorre no ribossomo, que
é formado por um conjunto de proteinas e RNAs especificos conhecidos como RNAs
ribossomais ou rRNA. Outro tipo de RNA importante na traducao é o RNA transporta-
dor ou tRNA, que possui a fungdo de se associar a um aminodcido especifico e possui
uma regido de trés bases nitrogenadas, conhecida como anticédon, complementares
a um trio de bases nitrogenadas do mRNA, conhecido como cédon, ao qual se ligar4,
permitindo a inser¢do de um novo aminoécido na cadeia (LODISH et al., 2003).

Dessa forma, a sequéncia de aminodcidos em uma proteina é definida pela
sequéncia de cédons existentes no mRNA. Cada c6don no mRNA ¢ associado a um
tRNA especifico, que se associa a um aminodcido especifico, permitindo a inferéncia
da sequéncia de aminodcidos a ser gerada, a partir da sequéncia de cédons no mRNA.
Esta relagdo entre coédons e aminoécidos é conhecida como cédigo genético (ALBERTS
et al., 2010).
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Apesar de existirem 4 tipos de nucleotideos, consequentemente 64 possibilidades
de arranjos lineares de 3 em 3, existem somente 20 aminoacidos conhecidos que formam
proteinas. Isto se explica pelo fato de mais de um c6don poder gerar o mesmo aminoa-
cido, inserindo redundancias no cédigo genético. Além de aminodcidos, existem cédons
especificos que atuam como indicadores de inicio e término da regido de tradugao
(ALBERTS et al., 2010). A tabela 1 mostra os aminodcidos gerados por cada cédon. Cabe
ressaltar que apesar deste codigo ser valido para a maioria dos organismos conhecidos,

j& existem resultados que mostram excecdes ao cédigo genético.

Tabela 1 - Cédigo Genético - Adaptado de (LODISH et al., 2003)

12 Posigdo 3% Posicao
22 Posigao
U C A G
Fenilamina Serina Tirosina Cisteina U
Fenilanina Serina Tirosina Cisteina C
Leucina Serina Stop Stop A
Leucina Serina Stop Triptofano G
Leucina Prolina  Histidina Arg U
C Leucina Prolina  Histidina Arginina  C
Leucina Prolina  Glutamina Arginina A
Leucina Prolina  Glutamina Arginina G
Isoleucina Treonina Asparagina Serina U
A Isoleucina Treonina Asparagina Serina C
Isoleucina Treonina Lisina Arginina A
Metionina (Start) Treonina Lisina Arginina G
Valina Alanina  Acido aspértico  Glicina U
G Valina Alanina  Acido aspértico  Glicina C
Valina Alanina  Acido glutdmico Glicina G
Valina Alanina  Acido glutamico Glicina A

De modo andlogo a transcric¢do, a tradugdo possui fases de inicio e término da
sequéncia. Nem toda sequéncia transcrita em um mRNA é decodificada em proteina.
O ribossomo inicia o processo de tradugdo assim que encontra um cédon especifico, o
AUG. Ap6s iniciar a tradugao, os tRNA ligam-se com os cddons do mRNA, adicionando
aminoacidos a nova proteina. A tradugdo é encerrada assim que é encontrado um
dos cédons de terminacdo UAA, UAG ou UGA. A regido presente entre o cédon de

iniciagdo (do inglés - start codon) e um dos cédons de terminacdo (do inglés — stop
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condon) é conhecida como regido de leitura. Os c6dons de terminag¢do ndo adicionam
aminodcido a sequéncia polipeptidica, ja o cédon de iniciagdo (AUG), pode significar a
inser¢do de uma Metionina (Met), inclusive no interior na sequéncia (ALBERTS et al.,
2010; LODISH et al., 2003). A Figura 7 mostra o funcionamento da tradugéo.
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Figura 7 — Etapas da Tradugdo (ALBERTS et al., 2010).

Apesar da evolugdo do conhecimento em torno do c6digo genético e dos pro-
cessos de transcri¢do e traducdo, inferir que tipo de proteina é gerada a partir de um
fragmento de DNA ainda é uma atividade complexa, dado a inexatiddo e dindmica de
fendmenos bioldgicos. Além das exce¢des conhecidas do cédigo genético, a existéncia de
sequéncias no DNA que ndo codificam proteinas, somado a outras incertezas inerentes

ao funcionamento dos organismos, dificulta ainda mais andlises deste tipo.

Através do conhecimento do dogma central somado ao c6édigo genético, para
grande parte dos procariotos é possivel inferir que tipo proteina é gerada a partir
de sequéncias de DNA e, inclusive construir hipoteses sobre suas fungdes através de
comparagdes com outras proteinas similares conhecidas. Ja nos eucariotos, a transcri¢ao
e a tradugdo ndo acontecem de forma concorrente, uma vez que a transcri¢do acontece no
nucleo celular e a tradugédo no citoplasma. Neste caso, a transcrigdo gera um precursor
de mRNA, chamado de pré-mRNA, que passa por uma etapa de pré-processamento
antes de ser traduzido em proteina (ALBERTS et al., 2010).

No primeiro passo do pré-processamento, o pré-mRNA passa por um capea-
mento no qual sdo adicionados componentes quimicos (chamados de quepe) na extre-
midade 5’, que permitira que a célula diferencie o mRNA de outros tipos de RNA fora
do ntcleo celular (ALBERTS et al., 2010). Também é adicionado um complemento na
extremidade 3’, conhecido por calda de poli-A (LODISH et al., 2003).

Uma importante etapa do pré-processamento, é a separagdo de regides codifi-
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cantes e ndo codificantes. Esta descoberta se deu como consequéncia da percepgdo que
nos eucariotos, as por¢des de DNA que serdo codificadas em proteinas (chamadas de
éxons), sdo transcritas intercaladas por por¢des muito maiores de sequéncias que néo
serdo codificadas (introns). A remogdo dos introns de um pré-mRNA é conhecida como
splicing do RNA. Além da existéncia de sequéncias ndo codificantes, pesquisas posterio-
res revelaram em eucariotos a capacidade de realizar em diferentes situagdes splicing
em regides diferentes, fazendo com que um mesmo pré-mRNA possa gerar diferentes
mRNAs, consequentemente diferentes proteinas. Esta propriedade é apresentada na
literatura como splicing alternativo (ALBERTS et al., 2010).

2.1.4 RNAs Funcionais

Como j4 foi discutido nesta se¢do, apenas os mRNAs podem ser traduzidos em
proteinas. Além disso, diferente do DNA que possui estrutura bifilamentar, a estrutura
unifilamentar do RNA permite que ele assuma estruturas tridimensionais e faca parte
de mecanismos funcionais na maquinaria celular, como é caso dos tRNAs e dos rRNA.
Estes e outros tipos de RNA que atuam diretamente em algum mecanismo funcional da
célula, sem serem codificados em proteinas, sdo conhecidos como RNAs Funcionais ou
RNAs néo codificantes (ALBERTS et al., 2010).

Um outro tipo de RNA funcional conhecido sdo os pequenos RNA nucleares ou
snRNA (do inglés - small nucleolar RNA) que juntamente com complexos de proteinas
especificas formam o spliceossomo, estrutura molecular responséavel pelo splicing do
pré-mRNA.

Outros dois tipos de RNA funcionais conhecidos por atuar na repressdo da
expressdo génica sdo os RNA de interferéncia (RNAi) e os micro-RNAs (miRNA),
ambos compostos por pequenas sequéncias de nucleotideos (geralmente menos de 100
bases), e atuam na repressdo pds-transcricional, fazendo com que o mRNA néo seja

codificado em proteina.

Tendo sido descobertos a pouco mais de duas décadas, os miRNA ganharam
um espaco significativo nas pesquisas em torno de marcadores biomoleculares para
alteragdes fisiologicas. Alguns estudos apresentam indicios de um mecanismo central
de redes de miRNAs, atuando na regulacdo da expressdo génica em condigdes de stress
patofisiolégico (MENDELL; OLSON, 2012).

Com bases nestes principios funcionais dos miRNAs vérias pesquisas os apon-
tam como bons marcadores biomoleculares de alteracdes fisiolégicas, principalmente
relacionados a doencas cardiacas e alguns tipos de cancer como em (LI et al., 2012; REID
et al., 2011, WITTMANN; JaCK, 2010; DI STEFANO et al., 2011). Apesar do uso comum

para altera¢Ges com origem patoldgicas, niveis de expressdao de miRNAs também po-
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dem indicar outras condi¢des, a exemplo dos estudos de alteragdo de alguns miRNA
especificos em periodos de gravidez em humanos apontados por Reid et al. (2011).

2.2 Evolucao das técnicas laboratoriais de analises biomo-

leculares

A analise e simulagdo computacional de dados biolégicos teve como origem de
suas demandas a evolucdo das técnicas de andlises biomoleculares laboratoriais, que
resultaram na producdo de grandes massas de dados que atualmente sdo compartilha-
das em bancos de dados especializados, mantidos e compartilhados pela comunidade
cientifica (LIEW et al., 2005; LIN et al., 2006; DOUGHERTY, 2005). Um grande exem-
plo de projeto possibilitado por essas novas técnicas laboratoriais é o sequenciamento
completo do genoma humano, realizado e publicado por dois grupos diferentes de
cientistas (CONSORTIUM, 2002; VENTER, 2001).

Nesta secdo sdo apresentadas duas técnicas que revolucionaram a anélise de
dados biomoleculares e foram precursores de uma geragdo de equipamentos que pro-
duzem grandes massas de dados biolégicos. Uma vez obtidos dados em quantidades
ndo analisdveis de forma eficiente apenas com o olhar do pesquisador, surge a demanda
de aplicacdes de modelos computacionais para armazenamento, busca de dados e

descoberta de informacgao nestas bases de dados.

221 Sequenciamento de Sanger

Um passo que marcou a evolugdo do sequenciamento de DNA, foi uma téc-
nica desenvolvida por Sanger e Nicklen (1977), que permitiu de maneira eficiente o

sequenciamento de cadeias relativamente grandes de DNA.

A técnica de sequenciamento, que passou a ser conhecida por sequenciamento de
Sanger, é baseada na reproducédo da replicacdo do DNA, com altera¢des que permitem
localizar a posi¢do de nucleotideos que foram quimicamente alterados para marcar sua
posicdo na sequéncia (SANGER; NICKLEN, 1977). Segue um resumo da técnica:

e O trecho de DNA que se deseja sequenciar é inserido em solu¢do contendo DNA-
polimerase e bases nitrogenadas livres para que novas sequéncias possam ser

geradas;

e Algumas dessas bases, que formam um nucleotideo especifico (A, C, G ou T), sdo
quimicamente modificados para que a DNA-polimerase interrompa a geragdo da
cadeia apo6s a insercdo deste nucleotideo. A replicagdo repetitiva do trecho faz

com que a polimerizacdo seja interrompida em diferentes pontos da sequéncia;
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e As sequéncias de diferentes tamanho, sdo separadas em gel de acrilamida por
eletroforese, fornecendo informagéao sobre a posi¢ao do nucleotideo gerado pela
base modificada;

e A execucdo da eletroforese em paralelo com material dos 4 nucleotideos revela a

sequéncia do trecho analisado.

A técnica de Sanger e suas variagdes permitiram o sequenciamento de trechos e
do genoma completo de algumas espécies. Tais pesquisas, somadas a corrida em busca
do sequenciamento completo do genoma humano, impulsionaram evolug¢des nas tecno-
logias de sequenciamento, gerando o que hoje sdo conhecidos como sequenciadores de

nova geragao.

Os sequenciadores de nova geragdo diferenciam-se da técnica de Sanger, princi-
palmente pela clonagem do DNA que é feita in vitro, ao invés da utilizagdo de bactérias;
a sequéncia é determinada pela sintese de um novo DNA por complementaridade sem
terminagdo quimica de cadeia; e varias amostras podem ser sequenciadas simultanea-
mente com a utilizagdo de técnicas massivamente paralelas (ANDERSON; SCHRIJVER,
2010). Em (METZKER, 2010) pode ser encontrada uma discussdo mais detalhada sobre

as tecnologias de sequenciamento de nova geracdo e comparativos de desempenho.

2.2.2 Analise de expressdo génica — Microarranjos

O conhecimento do genoma completo de um organismo por si s6, revela poucas
informagdes sobre seu fenétipo. Mesmo que se possa inferir a sequéncia de aminoécidos
a ser gerada por um gene especifico, apenas através da sequéncia de nucleotideos, ndo
se pode determinar em que condi¢des e em que quantidade este gene serd expresso
e esse produto génico gerado. Exemplo desta complexidade é o fato do DNA de um
organismo multicelular ser o mesmo em todos os tipos de células, apesar da maioria
delas ndo expressar mais que metade dos genes em seu funcionamento (ALBERTS et al.,
2010).

Um organismo multicelular, possui genes que codificam proteinas essenciais
ao funcionamento de processos comuns a todas as células, sendo estes expressos em
todos tipos de células. Os demais genes sdo expressos como respostas a sinais internos e
externos a célula, em diferentes proporcdes. Além disso, o fato de um gene ser transcrito,
ndo garante que serd traduzido, existem varios mecanismo de controle da célula, como

os miRNA e os RNAI, que podem fazer com que o mRNA néo seja traduzido.

Assim, para compreensdo da fungdo de proteinas codificadas por determinados
genes, ou a inferéncia de genes associados a determinadas propriedades do organismo,

por exemplo resisténcia a doengas ou outras condi¢des estresse, é importante se analisar
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de que maneira os genes presentes no genoma deste organismo sdo expressos nestas
condigdes, ou que modifica¢des no fendtipo sdo geradas por variagdo na expressao de

determinados genes.

Uma técnica de suma importancia no estudo de expressdo génica é a Reagdo em
Cadeia de Polimerase ou PCR (do inglés — Polymerase Chain Reaction), que permite a
amplificagdo de uma sequéncia de DNA ou cDNA, de modo que se possa verificar a
existéncia de uma sequéncia especifica ou quantificar a expressdo de determinado gene

em diferentes individuos ou diferentes condi¢des ambientais.

A amplificacdo de DNA via PCR se da através da mistura do DNA que, possivel-
mente contém a sequéncia que se deseja amplificar, com uma DNA-polimerase resistente
a altas temperaturas e iniciadores (primers), que se ligam de forma complementar no
inicio da regido que se deseja amplificar. A solugdo é aquecida para desnaturar as pontes
de hidrogénio que ligam as bases nitrogenadas, deixando expostas as fitas do DNA,
nas quais os iniciadores sao flanqueados e as novas sequéncias sdo polimerizadas no
sentido 5" — 3’. O processo pode ser repetido até que se obtenha quantidade suficiente
da sequéncia que se deseja amplificar, para que torne visivel para revelagdo em gel por
eletroforese (LEHNINGER et al., 2005).

Esta técnica também pode ser aplicada em sequéncias de mRNA, para se estu-
dar perfis de expressdo génica de organismos em diferentes condigdes. Neste caso, é
utilizada a enzima transcriptase reversa, que polimeriza DNA a partir de mRNA por
complementaridade de bases nitrogenadas. O DNA gerado é conhecido como DNA

complementar ou cDNA.

Com a evolugao das tecnologias de andlise de biologia molecular surgiram os
Microarranjos ou Chips de DNA, que possibilitam a andlise de perfis de expressao
automadtica de centenas, ou até milhares genes simultaneamente. A andlise é feita
através circuitos controlados computacionalmente, o que permite a anélise paralela de
varias amostras, com uma boa precisdo. O resultado de uma anélise de microarranjo é
uma tabela contendo o nivel de expressdo de cada gene para cada uma das amostras
(LODISH et al., 2003). A Figura 8 mostra um modo de visualizagdo de um microarranjo,
onde intensidades de cores sdo utilizadas para representar de maneira visualmente

mais perceptivel os niveis de expressdo dos genes.
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Figura 8 — Exemplo de visualizacdo de genes diferencialmente expressos no programa
Genes (KANETO, 2011).

2.3 Analise de dados de Bioinformatica

Além da grande quantidade de dados produzidos com a evolucédo das técnicas
e equipamentos laboratoriais de biologia molecular, Kasabov (2007) ressalta a com-
plexidade e a dindmica envolvida nas interagdes biomoleculares, entre genes, RNAs,
proteinas e os diversos componentes reguladores da célula. Prever, por exemplo, que
proteina sera gerada a partir de um pré-mRNA em um eucarioto pode ser uma atividade
dificil, uma vez que o splicing alternativo pode fazer com que diferentes regides ora
sejam tratadas como éxons, ora como introns.

Assim, os desafios da bioinformatica devem ir além de armazenar e comparti-
lhar este grande volume de dados produzidos. As respostas das questdes biolégicas
dependem da descoberta de informacdes a partir dos dados obtidos, tarefa que ganha
complexidade com o crescimento da quantidade de dados disponiveis. Kasabov (2007)
define como maior objetivo atual da drea de Bioinformatica a modelagem das interagdes
biomoleculares e a extragdo de padrdes significativos a partir dos modelos obtidos.
Destaca ainda os seguintes problemas de pesquisa relacionados ao reconhecimento de

padrdes e bioinformética:

e Reconhecimento de padrdes em dados de DNA, como reconhecimento de regido
promotora, identificacdo de OREF, etc.;
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Reconhecimento de padrdes em dados de RNA, como predicdo de regides de

splicing, predicao de éxons e introns;

Modelagem de perfis de expressdo génica associado a diferentes patologias;

Predicdo de estruturas de proteinas, atividade de grande importancia no projeto

de farmacos;

Criagdo de sistemas de apoio a decisdes médicas baseados em informacdes biomo-

leculares e clinicas, possibilitando melhores diagndsticos e progndsticos.

As subsecdes que seguem apresentam algumas importantes dreas de pesquisa
atual da bioinformética que contribuem com a compreensao deste trabalho e o contexto

no qual se insere.

2.3.1 Armazenamento e busca em base de dados

Uma vez ampliada a capacidade de produgao de dados, apéndices de publi-
cagdes cientificas passam a ndo comportar o volume de dados relacionados a estas
pesquisas. Vdrias bases de dados biol6gicos foram criadas, com o propésito de utili-
zar técnicas de armazenamento e busca de dados convencionais na computacdo, para

compartilhamento de dados biolégicos pela comunidade cientifica.

Algumas das bases de dados biolégicos inicialmente propostas, se tornaram
populares e recebem diariamente dados oriundos de pesquisas em diversas dreas e
diversas regides do mundo, ao tempo que disponibilizam mecanismos eficientes de

busca e comparagdo de novos dados com os preexistentes.

Entre as bases de dados de sequéncias de nucleotideos, merecem um destaque
especial o GenBank, mantido pelo National Center for Biotechnology Information (NCBI?), o
European Molecular Biology Laboratory (EMBL)/EBI Nucleotide Sequence Database® e o DNA
Databank of Japan (DDBJ])*, as quais, seus mantenedores juntos formam o International
Nucleotide Sequence Database Collaboration®, que diariamente compartilham as alteragdes
e registros em suas bases de dados (MOUNT, 2004).

Além das bases de dados existentes para nucleotideos, existem bases especi-
alizadas em dados relacionados a proteinas, em todos os niveis de estrutura, entre
elas, a base de dados suica, SwissProt ©, o Protein International Resource Database (PIR)
7 do National Biomedical Research Foundation in Washington. Existem ainda, bases

Zhttp:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov /
Shttp:/ /www.embl.de/

*http:/ /www.ddbj.nig.acjp/
5h’ctp: //www.insdc.org/

®http:/ /www.uniprot.org/
"http:/ /www.uniprot.org/
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especializadas em dados de RNAs nao codificantes como o NONCODE?, uma base de
dados especializada em ncRNAs e a LncRNADisease Database 9 uma base de dados es-
pecializada em RNAs néo codificantes longos. Em (MOUNT, 2004) pode ser encontrada
uma lista com diversas bases de dados biol6gicos populares, que compartilham dados

de sequéncias de DNA, RNA e proteinas.

2.3.2 Alinhamento de Sequéncias

O alinhamento de sequéncias tem por objetivo as dispor de maneira que permita
uma andlise comparativa das sequéncias, de modo a revelar rela¢des estruturais, funcio-
nais ou evolutivas através da similaridade entre as sequéncias (SCHULER, 2001). Tais
sequéncias podem ser resultantes de andlises de DNA ou RNA (nucleotideos) ou de

proteinas (aminodcidos).

Os primeiros métodos de comparagdo de sequéncias, baseavam-se na compa-
ragao das sequéncias em sua totalidade, buscando um alinhamento que reflitisse sua
similiridade. Esta estratégia é conhecida como alinhamento global (SCHULER, 2001). A
proposta inicial de alinhamento global foi apresentada em (NEEDLEMAN; WUNSCH,

1970), para alinhamento de sequéncias de aminoécidos.

A evolugdo das pesquisas em biologia molecular revelou a existéncia de subre-
gides de sequéncias de DNA e proteinas, conservadas durante a evolugdo das espécies,
responsaveis pela funcionalidade do produto génico resultante. As regides alteradas
por inser¢des ou dele¢des no processo evolutivo sdo comumente pouco informativas
(MOUNT, 2004). Especificamente em relacdo a sequéncias de DNA, como apenas os
éxons sdo transcritos e possivelmente traduzidos, divergéncias nos introns podem
ndo ser significativas se o objetivo for avaliar a similaridade das proteinas resultantes
(SCHULER, 2001).

Com bases nestes pressuspostos que justificam a busca de subregides que for-
necem bons alinhamentos entre as sequéncias, Smith e Waterman (1981) propuseram
alteracdes nos algoritmos de Needleman para comportar a busca de sub-regides com
bons alinhamentos entre duas sequéncias (MOUNT, 2004).

Muitas vezes ao analisar uma nova sequéncia, principalmente de aminodacidos, a
informacdo de proteinas similares em outros organismos, sua estrutura e funcionalidade,
podem permitir a inferéncia de informagdes importantes sobre essa proteina. Além
da comparagdo entre duas sequéncias, conhecido como alinhamento simples ou par
a par, outra técnica de comparac¢do muito utilizada é o alinhamento multiplo, que

permite a comparagdo simultdnea de um conjunto de sequéncias (BARTON, 2001).

8http:/ /www.noncode.org/
http:/ /cmbi.bjmu.edu.cn/Incrnadisease
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Especificamente em relagdo ao DNA, a existéncia de uma regido altamente conservada

em diferentes espécies pode fundamentar a suposicdo desta regido ser codificante.

Atualmente, vdarias ferramentas computacionais, muitas delas disponiveis na
Web, fornecem recursos para alinhamento simples e multiplo de sequéncias, princi-
palmente com buscas em bases de dados preexistentes. Um conjunto de ferramentas
importantes para comparagao de sequéncias disponibilizado pelo NCBI é o BLAST (
Basic Local Alignment Search Tool), que permite inclusive o alinhamento simples de uma
sequéncia com vdrias outras existentes na base de dados. A tabela 2 mostra as principais
ferramentas de alinhamento disponiveis no BLAST. Ja para o alinhamento multiplo,
existem ferramentas como o Muscle e o Clustal\W, que permitem além do alinhamento

multiplo, algumas analises filogenéticas.

Tabela 2 — Principais Ferramentas Disponiveis no BLAST.

Ferramenta Descricado

Nucleotide BLAST | Busca em uma base de nucleotideos através de uma

sequéncia de nucleotideos de entrada

Protein BLAST Busca em uma base de proteinas através de uma

sequéncia de aminodcidos de entrada

BLASTX Busca em uma base de proteinas através de uma
sequéncia de nucleotideos de entrada traduzidos

TBLASTN Busca em uma base de nucleotideos traduzidos através

de uma sequéncia de aminoacidos de entrada

TBLASTX Busca em uma base de nucleotideos traduzidos através

de uma sequéncia de nucleotideos de entrada traduzi-

dos.

2.3.3 Analises de agrupamento em dados de microarranjo

Um dos principais objetivos da anédlises de dados de expressdo génica é a iden-
tificagdo de genes que tém alteracOes significativas em seus niveis de expressdo sobre
determinada condigdo experimental. Baseado na hipdtese que genes que tem sua expres-
sdo aumenta ou reduzida de forma similar (co-expressdo) quando expostos a diferentes
condi¢des podem estar envolvidos em processos funcionais semelhantes ou serem re-
gulados pelos mesmos mecanismo de controle, a andlise da relagdo entre os padrdes
de expressdes dos genes pode revelar informacdes acerca de genes envolvidos em
determinado processo ou condicdo biologica (Qizheng Sheng, Yves Moreau, Frank De
Smet, Kathleen Marchal, 2005).

Alguns exemplos de aplicacdes de algoritmos de agrupamento na anélise de
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perfis de expressdo génica sao:

e Kaneto (2011): Analisou perfis de expressdo génica com dados de microarranjo de
pacientes portadores de Osteogénese Imperfeita;

e Van 't Veer et al. (2002): Analisou perfis de expressdo de 5000 genes em grupos de
controle e pacientes com diferentes estagios de cancer de mama, mostrando que
existem padrdes similares de expressdo que podem auxiliar no progndstico destes

pacientes;

e Slavkov et al. (2006): Utilizou algoritmos de agrupamento (Predictive Clustering
Trees) para classificagdo de pacientes com diferentes estdgios da doenca de Hun-

tington a partir de dados de expressao génica obtidos com microarranjos;

e Covell et al. (2003): Utilizou Mapas auto-organizaveis para agrupamento de dados
de microarranjo de expressdo génica de 14 classes de tumor e um grupo de

controle.

Mesmo a partir da suposi¢do que genes co-expressos estdo correlacionados funci-
onalmente, a tarefa de obter informacdes a partir de perfis de expressdo génica é cercada
de incertezas, pois diferentes técnicas de normaliza¢do dos dados, diferentes algoritmos,
ou até mesmo diferentes pardmetros podem revelar informagdes distintas sobre os
genes expressos (QUACKENBUSH, 2001). O capitulo 3 apresenta e discute conceitos
gerais de algoritmos de agrupamento, apresentando a formalizacdo matematica dos
algoritmos utilizados neste trabalho, ao tempo que apresenta o contexto atual de pesqui-
sas que utilizam técnicas de agrupamento para andlise de dados de expressdo génica,

fornecendo uma visdo mais aprofundada deste tipo de anélise de bioinformatica.

Por fim, é importante ressaltar que andlise de microarranjos é apenas uma das
etapas na descoberta de genes associados a determinada condi¢do estudada, uma vez
que fornecem um retrato estatico de um processo dindmico: a expressao génica. Apds
selecionados genes de interesse, técnicas mais precisas como PCR de tempo real podem
ser utilizadas para confirmagdo da expressao diferencial dos genes selecionados. Além
disso, a simples expressdo de um gene nado garante que o produto génico serd produzido.
Vérios mecanismos de controle pds-transcricional, miRNA por exemplo, podem atuar

silenciar a tradugdo do mRNA em proteina.

Neste contexto, a aplicacdo de técnicas de agrupamento em dados de micro-
arranjo tem por principal finalidade fornecer uma melhor visualizacdo dos perfis de
expressdo diferencial e associada a técnicas estatisticas permite a redugdo da quantidade

de amostras para confirmagdes experimentais posteriores.

Uma etapa essencial que deve anteceder a anédlise de agrupamento é o pré-

processamento dos dados obtidos, de modo a evitar que os ruidos inerentes as atividades
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experimentais e a digitalizagdo para andlise computacional ndo levem a conclusées
equivocadas acerca das informagdes obtidas. Segue uma pequena discussdo sobre o

pré-processamento padrdo de dados de microarranjo.

2.3.3.1 Pré-processamento de Dados de Microarranjo

A andlise de microarranjos verifica o nivel de expressdo de um gene em uma
amostra de acordo com sua intensidade de fluorescéncia relativa a uma amostra de
referéncia. No fim do experimento, é registrada uma imagem contendo estes pontos com
diferentes intensidades de luminosidade (spots), a partir dos quais o nivel de expressao

do gene é calculado através de técnicas de processamento de imagens.

Este processo de obtengdo do nivel de expressdo possui imprecisdes comuns a
diferentes aparelhos, de modo que jé existe na literatura técnicas de pré-processamento
aplicdveis a andlise de dados de microarranjo que deve ser realizada antes da submissao
dos dados a rotinas de agrupamento. Duas etapas de pré-processamento se destacam
neste contexto: a corregdo de background e a normalizagdo entre as amostras.

A corregdo de background tem por finalidade corrigir erros que podem resultar
da identificacdo de reflexos dos spots no chip de DNA (ou cDNA) e outros ruidos como
parte do nivel de expressdo da amostras (SILVER et al., 2009). Em (RITCHIE et al.,
2007) é apresentado o algoritmo normexp que é capaz de realizar de forma eficiente a
corregdo de background de dados de microarranjo obtidos em imagens multicanais, que
posteriormente foi melhorado por Silver et al. (2009). A versdao melhorada do algoritmo
é atualmente utilizada no pacote de bioinformatica Limma (RITCHIE et al., 2015) do
ambiente estatistico R (R Core Team, 2015).

A normalizagdo das amostras, por sua vez, tem por objetivo eliminar varia¢oes
entre os experimentos, uma vez que as amostras podem ser analisadas em diferentes
experimentos de microarranjo, fazendo com que condi¢des ambientais, altera¢des nos
reagentes utilizados e outras interferéncias externas ao experimento gerem ruidos na

captura da intensidade dos spots de uma anadlise para outra.

Um algoritmo muito utilizado para normaliza¢do entre as amostras é a normali-
zagdo quantilica, proposta por Bolstad et al. (2003), que tem por objetivo uniformizar a
distribui¢do de intensidades entre as amostras, evitando que altera¢des nos experimen-
tos levem a percepc¢do equivocada que amostras se expressaram de maneiras diferentes.
Alguns trabalhos propdem aprimoramentos a normalizagdo quantilica, exemplo destes
é (HU; HE, 2007), que combina a decomposi¢do em valores singulares ap6s a normaliza-
¢do quantilica para recuperar parte da informagdo perdida na normalizacéao.
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3 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento tem por finalidade a descoberta de padrées
em conjuntos de dados, de modo que estes possam ser agrupados, possibilitando a
percepcdo de similaridades entre os padrdes e a inferéncia de conhecimento acerca
dos dados. No estudo de reconhecimento de padrdes, estes algoritmos sdo também
chamados de aprendizagem néao supervisionada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

O objetivo da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento é a organizagdo dos
dados de entrada em grupos, de forma que os dados sejam mais similares dos que
estdo no mesmo grupo que os de outros grupos (RUSPINI, 1969). Matematicamente,
Muthukalathi et al. (2014) definem a tarefa de agrupamento de padrdes de um conjunto
X em K grupos como a definicdo de uma particio P de X com P = {P, P, ..., Pk} de

forma que:
K
UP=XePnP=0Vij:i#j (1)
k=1

Esta formulacdo permite uma definicdo genérica que atende a grande parte dos algorit-

mos, nao se aplicando exatamente nesta forma aos algoritmos fuzzy.

Entre as diversas possiveis aplicagdes de andlise de agrupamentos, podem ser
destacados: a redugdo de dados, onde a andlise de um conjunto muito grande pode
ser simplificada pela anédlise dos grupos; geracdo de hipoteses, através da inferéncia
de relacdes entre dados a partir dos agrupamentos que podem ser confirmados experi-
mentalmente ou através de novas andlises; confirmacado de hipéteses tedricas através da
andlise de um conjunto de dados e; predicdo baseada em grupos, na qual ap6s aplicado
um algoritmo de agrupamento em conjunto um de dados, conhecidos e identificados
os agrupamentos, informagdes sobre um novo padrdo podem ser inferidas , apenas
observando em que grupo o algoritmo o adicionard (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

Apesar da existéncia de diferentes algoritmos, um agrupamento passa pelos
seguintes passos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009):

e Selecao de Caracteristicas: os dados devem ser analisados e codificados, de forma
a evitar redundancia e otimizar a andlise pelo algoritmo escolhido. Técnicas de

pré-processamento podem ser utilizadas nesta etapa;

e Medida de Proximidade: deve ser definida ou selecionada uma medida que ex-

presse qudo similares ou diferentes sdo dois vetores. Durante o pré-processamento
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dos dados, deve-se evitar que o peso de uma caracteristica seja muito grande em

relacdo as demais na medida escolhida;

o Critério de agrupamento: uma parcela consideravel dos algoritmos de agrupa-
mento atuam de maneira repetitiva, refinando os grupos encontrados entre os
dados. Nestes casos é necessdrio estabelecer um critério de parada que indique

que o agrupamento encontrado satisfaz a demanda do agrupamento;

e Algoritmo de agrupamento: de acordo com o padrao dos dados e natureza da

andlise, um ou mais algoritmos de agrupamento podem ser escolhidos;

e Validacdo dos resultados: uma vez obtidos os agrupamentos, pode-se verificar
propriedades numéricas que mensurem a qualidade dos agrupamentos. Existem

testes estatisticos que propdem anélises destas natureza.

e Interpretacdo dos resultados: uma vez obtidos os agrupamentos pode-se confron-
tar os resultados com andlises experimentais e conhecimento especialista, de modo

a possibilitar conclusdes acerca do objeto de pesquisa representado pelos dados;

Com base nos diferentes objetivos e passos ja citados, para um mesmo conjunto
de dados, vérios agrupamentos podem ser obtidos. A incerteza acerca do melhor
algoritmo ou melhores parametros para o agrupamento de um conjunto de dados é
inerente a tarefa. Na maioria dos casos, a confirmacdo experimental ou a andlise de
um especialista em relacdo ao objeto pesquisado podem orientar a escolha de um bom
agrupamento para uma finalidade especifica (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Na literatura, podem ser encontradas vdrias classifica¢des possiveis para os
algoritmos de agrupamentos, entre elas duas caracteristicas importantes do algoritmo de
agrupamento que estdo diretamente ligadas ao tipo de andlise que se deseja realizar sdo:
o tipo de relacdo de pertinéncia dos elementos aos grupos e a organizac¢do hierarquica
ou ndo dos grupos. De acordo com estes critérios, os algoritmos de agrupamento podem

ser divididos da seguinte forma:

e Quanto a organizagao:

— Algoritmos simples ou nao hierdrquicos: cada elemento pertence apenas a
um grupo e todos os grupos sdo disjuntos. Nao existe a ideia de subgrupo;

— Algoritmos hierdrquicos: Os grupos sdo organizados em uma hierarquia, de
modo que um grupo pode conter subdivisdes gerando novos agrupamentos
dentro do grupo. Permite andlises com diferentes granularidades.

e Quanto a relagdo de pertinéncia do padrao ao grupo:
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— Algoritmos Crisp: utiliza a teoria cldssica dos conjuntos para relagdo de
pertinéncia dos padrées a um grupo. Dessa forma, um padrédo pertence ou

ndo a um grupo, de modo que um padrao pertence a um tinico grupo;

— Algoritmos Fuzzy: utiliza a teoria fuzzy de conjuntos para relagdo de perti-
néncia dos padrdes a um grupo, de forma que um padrao possui um grau de
pertinéncia ao grupo, geralmente no intervalo [0, 1], onde o grau de pertinén-
cia 0 indica que o padrdo ndo pertencente ao grupo e o grau de pertinéncia 1
indica que o padrao certamente pertencente ao grupo. Em algoritmos fuzzy,
um padrao pode pertencer a mais de um grupo. Nestes algoritmos, a restricdo
P, N P; = () da equagdo 1 ndo se aplica.

Definir o melhor agrupamento para um conjunto de padrdes é uma atividade
computacionalmente complexa diante da quantidade de combinacdes que cresce ra-
pidamente em funcdo da quantidade de padrdes e pouco deterministica, uma vez
que diferentes parametros podem levar a agrupamentos distintos. Como discutido
em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) a incerteza é inerente a atividade de
agrupamento de dados e, apesar da existéncia de testes estatisticos para validagdo dos
grupos encontrados, a analise com base em conhecimento especialista e confirmacado

empirica de hipéteses que determinaré a eficdcia de um agrupamento.

Dentre os diversos algoritmos de agrupamento conhecidos, sdo apresentados
a seguir trés importantes algoritmos que possuem aplicagdes no reconhecimento de
padrdes e agrupamento de dados de biologia molecular. A escolha destes modelos
foi realizada com base nas aplica¢des encontradas na literatura atual para andlise de
dados de expressao génica e a natureza do objetivo deste trabalho, sendo escolhidos
algoritmos ndo hierarquicos, uma vez que nao serdo analisadas niveis de divisdo entre
os grupos. Também foram escolhidos algoritmos crisp, uma vez que excede o escopo
a representacdo das incertezas inerentes a analise dos dados, onde se tem o maior

potencial da légica fuzzy.

3.1 K-means

O K-means, é um algoritmo de agrupamento muito utilizado em diversas éreas,
inclusive em andlises de dados biomoleculares, para o qual deve-se conhecer a priori a

quantidade de grupos existentes nos dados.

O algoritmo funciona de forma iterativa, onde centroides, criados inicialmente
de maneira aleatdria sdo reajustados em diregdo ao centro dos grupos que sdo reorgani-

zados a cada iteracgao.
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Cada padrao analisado define em cada iteracdo como seu exemplar o centroide
que minimiza a fun¢do de distancia escolhida. No fim de cada iterac¢do, os centroides
sdo redefinidos como a média dos vetores do grupo do qual é exemplar. O algoritmo
se repete até que os centroides ndo sejam mais reajustados ou assim que se atenda ao

critério de parada estabelecido.

De forma similar a este trabalho, algumas pesquisas envolvendo andlise de perfis
de expressdo diferencial de genes com determinada patologia utilizam o K-means para
agrupamentos de dados de microarranjo. Exemplo destes trabalhos é (ZARAVINOS
et al., 2011), onde sdo analisados perfis de expressdo génica de células de tumores e

células sadias de pacientes com cancer de bexiga.

Além da utilizagdo do K-means em sua forma original, alguns trabalhos propdem

melhorias no algoritmo. Seguem alguns exemplos:

e Chandrasekhar et al. (2011): utiliza o0 K-means combinado com o algoritmo Cluster
Centre Initialization que aprimora a escolha inicial dos centroides, ampliando a
velocidade de convergéncia do algoritmo. A proposta do algoritmo foi validada

com testes de dados de microarranjo disponiveis em bases ptblicas conhecidas.

e Muthukalathi et al. (2014): propdem uma estratégia conhecida por Consensus Clus-
tering, que se baseia na aplicagdo iterativa de um algoritmo de agrupamento em
reordenagdes dos padrdes de entrada, fornecendo para parametros para escolha
do ntmero de grupos e permite avaliar a consisténcia dos grupos. A estratégia
proposta por Muthukalathi et al. (2014) foi validada com a andlise de dados de

microarranjo de expressdo génica disponiveis em bases de dados ptblicas.

Considerando o objetivo de agrupamento descrito na equagédo 1, e os padrdes de
entrada a serem agrupados como vetores, pode-se propor uma formalizacdo matematica
para o K-means, que possui como entrada um conjunto X de vetores e um ntimero de
grupos m e como saida uma matriz U que representa uma parti¢do de X, indicando a

pertinéncia dos genes a cada grupo.

3.1.1 Formalizagdo do Algoritmo

Sejam X = {xy, x9,...,xy} um conjunto de vetores de entradae, 5 = {01, Ba, ..., Ok}
um conjunto de centroides dispostos inicialmente de forma aleatéria e; U = u;; uma

matriz de pertinéncia do tipo:

{17 se ||z — B;° = ming—r,_k |2 — Bl
Ui = ’

0, caso contrario
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o K-means tem por propésito minimizar a fungao:

JB,U) =D uglle: — 8. (3)

i=1 j=1
Para minimizar a fungdo J(5,U), o algoritmo atualiza iterativamente a matriz U e
recalcula os centroides 3; como a média dos vetores x;, para os quais u;; = 1, através da
equagao:
N
D Uij;
1=1 .
—.j=12,... k. (4)

b=
D Ui
=1

Decorre desta definicdo matematica que N é a quantidade de padrdes no con-
junto de entrada e k a quantidade de grupos. Apesar de ter sido utilizada a distancia
euclidiana como medida de similaridade entre os padrdes a serem agrupados, outras
distancias podem ser utilizadas, desde que seja assegurada a convergéncia do algoritmo
com esta nova distancia.

Segue o algoritmo K-means, para um conjunto X = {zy,zs, ..., zx}, com k cen-
troides, apresentado em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) e adaptado para
formulacdo matematica utilizada neste trabalho:

e Escolha estimativas iniciais aleatérias §; paraj =1,...,k
e Repita

— Parai=1até N

* Determine o centroide 3; mais préximo de z; e altere a linha ¢ matriz U
de forma que u;; = lew; =0,Vt # j

— Fim Para
— Paraj=1aték

* Atualize 3; para a média dos vetores z; € X com u;; = 1
— Fim Para

e Até nenhum fj;, para j = 1,...,k ser modificado em relacdo a duas itera¢oes
sucessivas ou o critério de parada ser atendido.

Por ser um algoritmo iterativo, o critério de parada pode ser o ntiimero de

iteragdes e/ou a distancia dos centroides do conjunto /5 em relacdo a iteragdes sucessivas
ou outro critério estabelecido.
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3.2 Mapas auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis, também conhecidos por redes SOM (do inglés
- Self Organizing Maps) sdo um tipo de Rede Neural Artificial, com aprendizado ndo
supervisionado utilizado no agrupamento de dados, proposto inicialmente por Kohonen
(1982).

Assim como outros modelos de Redes Neurais, os SOMs tem inspiracdo no
funcionamento do cérebro humano, mais especificamente do cértex cerebral, onde
entradas sensoriais sio mapeadas em diferentes regides de maneira topologicamente
ordenada. Dessa forma, Kohonen (1982) prop6s um algoritmo capaz de mapear um
conjunto de dados de dimenséao arbitraria em grades de baixa dimensionalidade, onde
a localizagao espacial do neurénio ativado estd relacionada a caracteristicas dos dados
no espago de entrada (HAYKIN, 1999).

O principal objetivo de um SOM ¢ a transformagdo de um conjunto de dados
pertencentes a um espaco de dimensdo arbitrdria em um mapa discreto de baixa di-
mensionalidade, geralmente uma ou duas dimensdes, de maneira topologicamente
ordenada (HAYKIN, 1999). Com base nestas caracteristicas, os SOMs geralmente pos-
suem dois tipos de aplica¢des: Compressdo de dados (ou redugdo de dimensionalidade)
e a disposigdo de dados de modo a evidenciar semelhangas entre dados agrupados.

Em relagdo ao seu funcionamento, os SOMs fazem parte das redes de aprendi-
zado competitivo, ou seja, ao ser fornecida uma entrada, todos os neuronios a avaliam
com uma fungdo discriminante e aquele que obtiver a maior avaliacdo para a entrada
tem seus pesos ajustados. Diferente de algoritmos de aprendizado competitivos, co-
nhecidos como winner takes all (em uma tradugdo livre, "vencedor leva tudo"), em que
apenas o neurdnio com maior avalia¢do para entrada tem seus pesos ajustados, nos
SOM:s, os neurdnios em uma vizinhanga do neurdnio vencedor tem seus pesos ajustados
proporcionalmente a sua proximidade deste neuronio. Esta caracteristica faz com que

grupos vizinhos no mapa discreto possuam padrdes semelhantes no espago de entrada.

O agrupamento de um conjunto de dados através de um SOM perpassa pelos
seguintes processos (HAYKIN, 1999):

e Competicdo: ao ser fornecida uma entrada de dados, deve ser avaliado o neurdnio
que possui maior valor para a func¢do discriminante, elegendo-o como neurénio

vencedor;

e Cooperagao: a partir do neurénio vencedor deve ser definida uma regido espacial
na qual os neurdnios serdo excitados, de acordo com sua proximidade com o

vencedor;
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e Adaptacdo: os neurdnios excitados devem ajustar seus pesos, em fungdo de sua

proximidade com o vencedor e do nimero de iteragdes do algoritmo.

Seguem alguns trabalhos que ilustram a aplicagdo de SOM na anélise de dados

de expressdo génica de microarranjo:

e Chavez-Alvarez et al. (2014): propde uma metodologia para andlise de perfis de
expressdo génica com SOM através de um estudo de caso com agrupamento de
dados de microarranjo de expressao génica de Saccharomyces cerevisiae disponiveis

em bases puiblicas.

e Monti et al. (2003): propde um método para anédlise de dados de microarranjo com
dados de expressao génica baseado na utilizagdo de um algoritmo de Consensus
Clustering. Os estudos de caso foram realizados com dados de expressdo génica de
bases ptblica para alguns tipos de cancer e versdes do algoritmo com clusteriza¢do

hierarquica e SOM.

Algumas fungdes sdo essenciais para a execug¢do dos processos acima definidos,
tanto para competicdo, quanto para cooperacdo e adaptagdo. Segue assim uma maior

formalizacdo matematica dos SOMs.

3.2.1 Formaliza¢do do Algoritmo

De forma abstrata, um SOM pode ser visto como uma transformagdo nao linear
® entre um espaco continuo de dimensao finita arbitraria « C R™ e um espago de saida
discreto A de baixa dimensionalidade, topologicamente organizado em forma de grades
(HAYKIN, 1999). A figura 9 ilustra o funcionamento de uma transformacdo genérica

® : o = A implementada por um SOM.

o000 00
o0 00 00 .
oo oo oo
Transformacao @ ® 0 o .A
N&o linear o000 00

Espaco de Entrada
(continuo)

0 4

Figura 9 — Transformacao nao linear ¢ entre uma espago o C R" e um espaco discreto
A implementada por um SOM. Adaptado de: (HAYKIN, 1999).
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A formalizacdo do SOM perpassa pela definicdo de um algumas funcgdes e
conjuntos que possibilitem a execugdo dos processos de competigdo, cooperagao e
adaptagdo. Os seguintes elementos devem ser definidos para execugdo do SOM para
um conjunto de dados:

o X = {x;,...,xy}: um conjunto vetores de entrada de dimensao m;
o w={wi,...,w;}: um conjunto de vetores de pesos de dimensao m;

o d(w;,w;): uma funcdo de distancia entre o neurdnio vencedor w; e 0 neurdnio

vizinho wj;

e i(x): uma funcdo discriminante que retorna um neurénio vencedor para a entrada

Hry

e h;,;: uma fun¢do de vizinhanga entre um neuro6nio j e o neurdnio vencedor retor-

nado por i(z;);

e 7)(): a taxa de aprendizado do algoritmo em fun¢édo do tempo.

Para o processo de competicdo, é essencial que seja definida uma fungéao discri-
minante que permita eleger o neurdénio vencedor para um padrdo de entrada (vetor)
arbitrério. O processo de competicdo, pode entdo ser representado por uma fungéo i(x),
que define o indice ¢, de forma que o neurdnio ¢ é o vencedor e, consequentemente, o
vetor w;, o vetor de pesos do neurdnio vencedor. A fungdo i(z) pode ser definida da
seguinte forma:

i(z) = argmin ||z — wy||*, i =1,2,..., k. 5)
j

Em redes neurais do tipo winner takes all usualmente vence o neurdnio que possui o
maior valor para a func¢do discriminante. A utilizagdo da menor distancia euclidiana
pode ser vista como critério similar, uma vez que a minimizar a distancia euclidiana

equivale a maximizar o produto interno entre dois vetores (HAYKIN, 1999).

Ap0s selecionado o neurdnio vencedor, para o processo de cooperagdo , deve-se
definir a vizinhanga na qual os neurdnios em volta do vencedor serdo excitados e com
que proporcado seus pesos serdo ajustados. Pode-se considerar a fungéo h; ;, como uma
funcdo que define a proximidade dos padrdes representados por dois neuronios i e
J, para definir o quanto o ajuste de neurdnio deve refletir no outro. Considerando d;
a distancia lateral entre os neurdnios i e j, h; ; deve atender aos seguintes critérios
(HAYKIN, 1999):

e Avizinhanga deve ser simétrica em torno do ponto para o qual d; ; = 0, possuindo
maior valor para este ponto. Para o SOM, isto quer dizer que o neurdnio vencedor
terd seus pesos ajustados em maior proporgao.
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e A amplitude da vizinhanca ; ; deve decrescer monotonicamente com o cresci-
mento da distancia lateral d; ;. Neurdnios muito distantes do vencedor ndo devem
ter seus pesos ajustados.

Diferentes defini¢des podem ser utilizadas para a funcao ; j, dependendo inclu-
sive da natureza dos dados do dominio estudado. Em (HAYKIN, 1999) é apresentada

como sugestdo a fun¢do Gaussiana:

2
dji

hji() =€ 27, (6)

onde a constante ¢ tem relacdo com a amplitude da pardbola gerada pela fungdo h; ;(.),
consequentemente com a drea da vizinhanga ajustada em torno do neurdnio vencedor.

A figura 10 mostra o comportamento da fungédo 5 ;) em relagdo ao valor de o.

d..
Jud

Figura 10 — Grafico da funcéo h;;(,) em relacdo ao valor de . Adaptado de: (HAYKIN,
1999).

Haykin (1999) apresenta uma alternativa de utilizagcdo do valor de 0 como uma
fun¢do decrescente em relagdo ao niimero de iteracdes t, o(t) = 0067% que faz com que
a vizinhang¢a em torno de um neurdnio decresca em funcao do nimero de itera¢des,
criando regides especializadas para conjuntos de padrdes de acordo com o avango
do processo de aprendizagem. O parametro oy em o(t) € uma constante que pode ser

ajustada de acordo com a aplicacédo e a velocidade de convergéncia desejada.

Por fim, é importante definir uma fungao a ser utilizada para o ajuste de pesos
dos neurdnios, possibilitando o processo de adapta¢ao do algoritmo. Inicialmente,
os vetores de pesos sdo inicializados com pequenos valores aleatérios, os dispondo
aleatoriamente em relacdo ao espaco de entrada. O processo de adaptacdo desloca
esses vetores em relagdo aos grupos nos quais atuardo como centroides, movendo-os

em direc¢do ao centro dos grupos. Assim, o ajuste dos pesos do neurdnio vencedor é
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definido de forma aproxima-lo do vetor de dados de entrada, considerando a diferenca
(r — w;(z)) entre o vetor de pesos do neurdnio vencedor wj(,) e o vetor de entrada de

dados z.

A proporcdo com a qual o vetor de pesos se aproxima do vetor de entrada é
conhecida parametro de taxa de aprendizado (7)) .De maneira analoga ao aprendizado
humano, esta taxa deve reduzir com o aumento do ntimero de iteragdes (¢) do algo-
ritmo, fazendo com que o parametro de taxa de aprendizado seja calculado em funcdo
do nimero de iteragdes, sendo representado pela funcdo 7(t). Em (HAYKIN, 1999) é
apresentada uma defini¢do para a fungdo 7(t) que possui um decaimento exponencial e

pode ser ajustada através de constantes 7, e 7. Segue a fun¢do apresentada:

n(t):noe_%at:()?lan'-wn (7)

Uma vez que nédo s6 o neurdnio vencedor, mas também seus vizinhos sdo des-
locados em direcdo ao vetor de dados de entrada, o ajuste do peso de um neurénio
qualquer para a iteracdo ¢ + 1 do algoritmo, considerando a taxa de aprendizado e a
vizinhanca do neurdnio é definido como (HAYKIN, 1999):

wi(t +1) = w; () + n() i) (8)(z — w;(t)). ®)

Como pode ser observado na equagdo 8, a adaptacdo ird deslocar cada vetor de
pesos em direcdo ao vetor de entradas fornecido, de maneira proporcional a sua relacdo
de vizinhanca com o neurdnio vencedor e a taxa de aprendizado do algoritmo para a

iteragdo em questdo.

Uma vez apresentadas as fungdes necessérias a utilizacdo de um SOM, segue

uma representacdo do algoritmo:

e Escolha valores aleatérios para os vetores w;(0), com j = 1,2,..., K, onde K é o
numero de neur6dnios do SOM;

e Repita:

— Repita:
* Selecione um vetor no espaco de entrada X sem repeticao;
* Eleja 0 neurdnio vencedor através da equacdo i(z) = argmin; ||z —
wi||? i =1,2,...,k;
% Atualize o peso dos neurdnios através da equagdo w;(t + 1) = w;(t) +
N(0)hjie) (8 (x —w;(1));

— Até todos os vetores no conjunto de entrada X serem escolhidos.
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o Até que as alteragdes no mapa de caracteristicas satisfacam um critério de parada.

A cada iteragdo do algoritmo, é produzido um mapeamento entre os vetores
do conjunto de padrdes de entrada X e os neurdnios no espago de saida através da
funcao i(x). Este mapeamento pode ser considerado como saida do algoritmo para fins

de agrupamento.

E importante ainda observar que a definicdo dos indices dos vetores de w como
escalares em w = {wy,...,w;} e, consequentemente a defini¢do da funcdo i(x) retor-
nando um indice escalar, transformam o espago de saida em uma grade unidimensional.
A alteracdo destes indices para vetores de dimensdes maiores e diferentes defini¢des da
funcao d; ; podem definir diferentes topologias para o espaco de saida do algoritmo.

3.3 Affinity Propagation

Alternativamente aos algoritmos citados anteriormente, o trabalho de Frey e
Dueck (2007) propde um algoritmo de agrupamento ndo hierdrquico, no qual nédo é
necessdria a escolha a priori da quantidade de grupos. Este algoritmo é chamado de
Affinity Propagation.

No Affinity Propagation, cada ponto (padrdo) é visto como um né em uma rede e
todos pontos inicialmente sdo vistos como possiveis exemplares de um grupo. Os nés
da rede trocam mensagens buscando escolher o melhor candidato a representante do
grupo ao qual pertence. As trocas de mensagens entre dois pontos, baseadas em fungdes
de similaridade, indicam a afinidade de um ponto em escolher outro como exemplar.
Através das iteragoes do algoritmo, exemplares sdo definidos, formando grupos com os
elementos que o elegeram como representante (FREY; DUECK, 2007).

Com as iteragdes do algoritmo, o nimero de grupos tende a crescer com o
surgimento de novos exemplares. O algoritmo pode ser encerrado quando nao existirem
mais alteracdes entre os exemplares em iteragdes sucessivas ou quando um ntimero de
grupos preestabelecido for alcangado. Quando utilizado como critério de parada a ndo
modificacdo dos exemplares, o niimero de grupos decorrerd da execugdo do algoritmo,

dispensando o usudrio do fornecimento deste parametro.

No trabalho que apresentou o algoritmo a comunidade cientifica, Frey e Dueck
(2007) obteve bons resultados com o Affinity Propagation para classificacdo de éxons e
introns em genes, andlise de imagens, identificacdo de sentengas representativas em

textos e eficiéncia de linhas aéreas.

Além das aplicagdes iniciais do Affinity Propagation em dados de bioinformatica,
trabalhos recentes o utilizam na andlise de perfis de expressao génicas em dados obtidos
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com microarranjos de cDNA, similarmente a proposta deste trabalho. Seguem dois
exemplos destas aplicacdes:

e Chuang et al. (2015): utilizam o Affinity Propagation na reducdo de dados para
andlise de expressdo génica de pacientes com leucemia linfocitica aguda, através
da analise dos genes selecionados como exemplares pelo algoritmo em detrimento

da andlise de todas amostras do microarranjo.

e Napoleon e Baskar (2011): apresentam um comparativo de eficiéncia e velocidade
de convergéncia na classificagdo de subtipos de cancer no qual o Affinity Propaga-
tion obteve bons resultados comparado a duas varia¢des do K-means: o X-means
e o K-means eficiente. Para os testes foram utilizados dados de bases ptiblicas de

expressdo génica de pacientes com variagdes de leucemia.

3.3.1 Formaliza¢do do Algoritmo

Considerando um conjunto de padrdes de entrada X = {z;,z9,...,2,}, as
decisdes acerca do algoritmo sdo tomadas com base em uma fung¢do ou matriz de
similaridade s(i, k) que associa um valor real de similaridade entre os padrdes z; e =y,
uma fungdo ou matriz r(i, k) (“responsabilidade”) que, enviada de um padrdo z; para
um padrdo zy, representa a evidéncia acumulada de z;, ser exemplar para z; e, uma
funcdo a(z, k) (“disponibilidade”), que representa a evidéncia acumulada do padréo z;
ser representante do padrao z; (FREY; DUECK, 2007).

As fungoes 1(i k) e a(i k), podem ser definidas conforme abaixo (FREY; DUECK,

2007):
r(i, k) = s(i, k) — kr&a;ck{a(i, k') +s(i, k')} )
a(i, k) = min < 0,7(k, k) + Z maz{0,r(i', k)} p i #k (10)
i i/'o{i,k}
a(k, k)= > max{0,r(i', k)} (11)
i il #k

Como pode ser observado na equagdo 9, a fungdo de responsabilidade r(i, k)
considera em sua avaliagdo quanto o ponto x; é similar ao ponto x;, e reduz deste calculo
a evidéncia de algum outro ponto ser exemplar de z;, considerando a similaridade e
disponibilidade do candidato mais evidente a ser exemplar de z;. Na primeira iteragdo,
como todos os valores de a(i, k) sdo 0, terd maior valor de responsabilidade em relagdo

ao ponto z;, o ponto z; mais similar a x;.
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A equacdo 10 representa a disponibilidade de um ponto z;, em ser exemplar de
um ponto z;, como a tendéncia do ponto z;, ser um exemplar (autoresponsabilidade)
acrescida da soma dos pontos que tem evidéncias positivas que o ponto z; é um
exemplar. As evidéncias negativas ndo sdo consideradas, pois os pontos x; para os quais
r(i', k) < 0 tem outro ponto como exemplar. Para evitar uma predominancia de valores

elevados para responsabilidade, a disponibilidade é limitada superiormente por 0.

F importante observar que a equagio 11 apresenta uma defini¢io prépria para a
autodisponibilidade, na qual é considerada apenas a evidéncia positiva acumulada de
outros pontos considerarem que o ponto x;, é seu exemplar, ndo considerando a auto-
responsabilidade r(k, k), caso contrario, os pontos com tendéncia a serem exemplares
teriam a(k, k) = 0 por conta do efeito de um valor elevado para r(k, k) na equacao 10.

O algoritmo do Affinity Propagation pode ser resumido nos seguintes passos:

e Inicialize todas as disponibilidades a(i, k) para 0
e Repita:

— Atualize os valores de responsabilidade (i, k) com a equagdo 9
— Atualize os valores de disponibilidade a(i, k) com as equagdes 10 e 11

— Defina para cada ponto i como exemplar o ponto k que maximiza a soma

a(i, k) 4+ r(i, k), no caso de k = i, isto indica que o ponto é um exemplar.

e Até que a taxa de alteragdo de responsabilidades e disponibilidades ou o nimero

de exemplares atendam um critério de parada.

Um ponto importante a ser observado na equacdo 9 é que seu resultado esta
fortemente relacionado a definicdo da funcdo de similaridade s(i, k). Esta fungdo deve
representar o quanto dois padrdes ¢ e k sdo similares, mas ndo necessariamente precisa
ser uma distancia. Tal caracteristica fornece uma flexibilidade interessante ao algoritmo,
possibilitando a defini¢do de uma fung¢do de similaridade que reflita caracteristicas do
dominio ao qual a técnica de agrupamento estd sendo aplicado. Frey e Dueck (2007)
apresenta como possibilidade de fun¢do de similaridade o simétrico aditivo da distancia

euclidiana dos vetores, que pode ser representada por:

s(i, k) = — |l — ] (12)

A utilizagao do simétrico aditivo se justifica pelo fato da distancia se comportar de
maneira inversa a similaridade, ou seja, quanto menor a distancia entre dois pontos,
mais similares sdo estes pontos.
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Computacionalmente, pode ser mais simples optar pela visualizagdo das fun¢oes
a(i, k), r(i, k) como matrizes, onde i e k sdo indices dos elementos da matriz. Analoga-
mente, uma vez que as similaridades ndo se alteram com as itera¢des do algoritmo, as
similaridades podem ser calculadas antes do inicio do algoritmo e ser fornecido como

parametro uma matriz de similaridade ao invés da funcéo s(i, k).

A cada iteracdo do algoritmo é mapeado para cada vetor do conjunto X de pa-
drdes de entrada um exemplar z;, € X. Para fins de agrupamento, pode ser considerado
como saida do algoritmo os grupos formados pelos padrdes que possuem o mesmo
exemplar. Para algumas andlises que tenham como propésito a reducdo de dados, pode
ser feita a andlise dos exemplares como alternativa ao estudo de todos elementos do
conjunto de entrada, considerando dessa forma os exemplares como saida do algoritmo.
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4 Analise dos Dados de Microarranjo

Com o objetivo de produzir andlises comparéaveis as apresentadas em (KANETO,
2011) os dados foram pré-processados de forma semelhante a utilizada nesse trabalho.
Além disso, trabalhos similares como (FERREIRA FILHO, 2009) também utilizam
metodologia similar para pré-processamento de dados de expressdo génica obtidos de

andlises de microarranjo.

Os genes selecionados no pré-processamento foram agrupados com os algorit-
mos escolhidos, buscando visualizar grupos de genes que apresentem padrdes que
sugiram andlises de interesse para o estudo da patologia. Uma vez definidos estes
grupos de interesse, os genes pertencentes a estes grupos foram analisados na base de
dados do NCBI e na literatura existente em busca de informacdes que possam permear

a discussao por hipéteses de explicagdes bioldgicas acerca dos perfis encontrados.

De modo a possibilitar uma maior compreensdo acerca da resultados obtidos
através da andlise de agrupamentos, antes das se¢des que discutem procedimentos e
resultados obtidos, a se¢do 4.1 faz uma apresentagdo geral de caracteristicas da Osteoge-

nese Imperfeita importantes para as discussdes que seguem.

4.1 Caracterizacdo da Osteogénese Imperfeita

Osteogénese Imperfeita (OI) é um termo genérico para representar um conjunto
de desordens genéticas que se caracterizam principalmente por deficiéncias na formagao
da matriz dssea, resultando em fragilidade 6ssea (WALLACE et al., 2014; VAN DIJK;
SILLENCE, 2014). Entre os diversos tipos da patologia é comum a produgdo deficiente
de coldgeno, o que provoca alguns sintomas sumarizados por Lindert et al. (2015) como
a ma formacdo da estrutura 6ssea, ossos quebradicos, esclera azul e perda de audigdo.

De acordo com o tipo da patologia, alguns desses sintomas podem ou ndo se manifestar.

Com base na observacdo de imagens de raio-x, fichas de pacientes e andlise
de histoérico clinico familiar, Sillence et al. (1979) propuseram a classificagdo dos casos
de OI em quatro tipos, de acordo com sua caracterizagdo genética e seu conjunto de
sintomas. Com o avango dos estudos moleculares da OI e publicagdo de pesquisas
envolvendo novos padrdes de sintomas, surgiram propostas de novas classificagdes da
Ol incluindo novos tipos da patologia. Em um estudo mais recente Van Dijk e Sillence
(2014) propuseram uma nova classificacdo que inclui um novo tipo de OI, a Ol tipo V.

Assim, seguem os tipos de Ol classificados em Van Dijk e Sillence (2014) com

um breve resumo de seus sintomas e caracteristicas conhecidas:
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e Ol tipoI- Ol ndo deformadora com esclera azul: é caracterizada pela fragilidade
6ssea consequente da baixa densidade do tecido. E comum uma coloragio azul
acinzentada na esclera e, em alguns casos, deficiéncias na audi¢do no inicio da
vida adulta;

e Ol tipo II - Ol letal perinatal: este é o tipo mais severo da Ol, que manifesta seus
sintomas durante a formacdo do feto, sendo detectado em fetos entre 18 e 20
semanas de gestacdo: md formacdo 6ssea, deformidades nos ossos longos, na
estrutura da face e do cranio. Com o avancgo da gestacdo, o feto sofre constantes
fraturas nos membros, fazendo com se desenvolvam com deformidades. Mesmo
quando chegam ao nascimento, relatos clinicos apontam que recém nascidos com
Ol tipo II apresentam dor constante. Em alguns casos, ao ser detectado este tipo

de patologia em exames pré-natais, a gestagdo é interrompida.

e Ol tipo III - OI progressivamente deformadora: comumente se manifesta desde os
primeiros anos de vida, causando mdltiplas fraturas que levam a deformagdes no
esqueleto e baixa estatura. A coloragdo azul na esclera, mesmo quando presente
em recém nascidos, ndo é predominante com o avangar da idade;

e OItipo IV - OI comum varidvel: pacientes com este tipo de OI sofrem com fraturas
recorrentes, osteoporose e variados graus de deformidade nos ossos grandes e
coluna vertebral. E pouco comum deficiéncias na audigio nestes casos e a esclera
azul, quando presente em recém nascidos, tende a normalizar no decorrer da
infancia;

e Ol tipo V - OI com calcificagdo de membranas interésseas: Além da fragilidade
Ossea média ou severa, este tipo de Ol é caracterizada pela calcificagdo continua
de membranas interdsseas, principalmente no antebraco e pernas. Pacientes com
este tipo de OI geralmente apresentam maior tendéncia a formacdo de calos
hiperplasticos.

Atualmente vérios genes envolvidos na OI sdo conhecidos e catalogados. No
entanto, grande parte das pesquisas atuais se concentram no estudo de alelos mutantes
dos genes COLIA1 e COL1A2. O direcionamento das pesquisas para muta¢des nestes
genes pode ser explicado por estes serem responsdveis por aproximadamente 90%
dos casos de OI conhecidos. No entanto existem outros genes conhecidos associados
a patologia. Em (VAN DIJK; SILLENCE, 2014) é mostrada uma tabela com dezessete
genes conhecidos associados a cada tipo de OL

Diante dos dados disponiveis e a diversidade dos genes e manifestagdes fe-

notipicas relacionadas com a O], este trabalho discute somente genes possivelmente
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relacionados com os tipos I e III da patologia, variantes portadas pelos pacientes dos
quais as amostras foram analisadas.

4.2 Pré-processamento

Uma vez obtidos os dados resultantes da andlise de microarranjo de cada
amostra, estes dados foram reunidos em um tnico arquivo e toda andlise de pré-
processamento foi realizada através da biblioteca Limma (RITCHIE et al., 2015) do
pacote Bioconductor do R, que ja possui um conjunto de func¢des necessarios ao tra-
tamento e selecdo de dados originados de andlises de microarranjo por diferentes
equipamentos.

Seguindo a anélise ora realizada em (KANETO, 2011), com o objetivo de produzir
resultados comparaveis com o uso de diferentes algoritmos de agrupamento, o pré-

processamento envolveu os seguintes passos:

a) Transformacdo logaritmica dos sinais (log2);
b) Correcao do sinal de background com o algoritmo normexp (SILVER et al., 2009);
c) Normalizacdo entre amostras com o método quantile (BOLSTAD et al., 2003);

d) Retirada de redundéncia de diferentes sondas para o mesmo gene através da

mediana;

e) Selecdo dos 100 genes com maior desvio padrdo entre as amostras.

Uma vez que o objetivo do agrupamento é a anélise de genes que apresentam
padrdes similares e ndo valores similares de expressdo, a normaliza¢do logaritmica evita
que genes sejam considerados diferentes, tendo perfis similares e valores diferentes em
ordem de grandeza. Sem transformacéao logaritmica, dois genes que tiverem a expressao
elevada e/ou reduzida nas mesmas amostras, podem ser incluidos em grupos diferentes

por algoritmos baseados em distancia se a expressdo tiver valores muito diferentes.

A correcdo do sinal de background foi utilizada para reduzir ruidos inerentes da
captura de imagens no chip de microarranjo ou do processamento computacional para
extrair os niveis de expressdo a partir dos spots.

Uma vez que os dados tiveram origem em mais de um experimento, a normaliza-
¢do quantilica foi utilizada para reduzir o ruido gerado pelas variagdes do experimento,
que poderiam ser confundidas com variagdes nos niveis de expressdo dos genes em

diferentes amostras.
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Como os dados originais utilizados por Kaneto (2011) possuiam amostras de
mais de uma sonda para alguns genes, seguindo a estratégia adotada nesse trabalho, os
vetores originados por sondas repetidas foram substituidos pela mediana dos valores

das diferentes sondas para o mesmo gene.

Por fim, a selecdo dos genes com maior desvio padrdo entre as amostras se
justifica pelo fato destes genes possuirem maior potencial de estarem envolvidos com
a patologia, uma vez que apresentaram uma variancia maior durante o processo de

diferenciacdo das células para células do tecido 6sseo.

4.3 Andlise dos Agrupamentos

Uma vez realizado o pré-processamento dos dados, os 100 genes selecionados
com maior desvio padrdo entre as amostras foram agrupados utilizando os algoritmos
K-means, Mapas auto-organizaveis e Affinity Propagation. Observando os resultados ante-
riores apresentados em (KANETO, 2011) e tendo em vista a perspectiva do surgimento
de poucos grupos com informagdes interessantes a andlise desejada, todos os algoritmos

foram executados para agrupar os dados em cinco grupos.

As andlises de agrupamento foram todas realizadas utilizando o ambiente de
programacao do R, para as quais o K-means foi executado utilizando as bibliotecas
padrdo do R, o SOM através do pacote kohonen (WEHRENS; BUYDENS, 2007) e o
Affinity Propagation através do apcluster (BODENHOFER et al., 2011).

O resultado dos agrupamentos foi representado graficamente através de heatmaps,
por esta forma permitir a observagdo dos grupos e perfis de expressdo dos genes de
cada grupo num tnico tipo de gréfico. As figuras 11, 12 e 13 mostram o resultado dos
agrupamentos dos 100 genes selecionados pelos algoritmos K-means, SOM e Affinity
Propagation, respectivamente.

Nos trés agrupamentos, surgiu um grupo de genes que apresenta expressao alta
nas amostras de controle e baixa nas amostras dos pacientes portadores da patologia e
outro grupo que apresenta expressdo baixa nas amostras de controle e alta nas amostras
dos pacientes portadores da patologia. Com o propésito de identificar estes grupos, ora
dispostos em posi¢des diferentes nos algoritmos, e analisar seus perfis de expressado e
similaridade, estes grupos foram identificados nos heatmaps como Grupo A e Grupo B,
respectivamente.
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Figura 11 — Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo Kme-

ans com nimero de grupos pré-estabelecido como cinco.

Estes dois grupos selecionados inicialmente foram considerados importantes
para andlise de perfis da patologia, pois a existéncia de genes que se expressam de
maneira elevada nas amostras de controle sadio e tem sua expressdo reduzida nas amos-
tras dos pacientes com Osteogénese Imperfeita (Grupo A) pode indicar um conjunto
de produtos génicos que tem sua producdo reduzida nos individuos portadores da
patologia, resultando em diferencas fenotipicas que caracterizam a doenga. Da mesma
forma, a expressdo elevada nos genes do Grupo B pode indicar uma diferente resposta
das células dos portadores de Osteogénese Imperfeita ao estimulo para diferenciagéo,
resultante em produtos génicos diferentes dos esperados, podendo inclusive resultar em
processo diferente da osteogénese, como um possivel desvio para adipogénese sugerido
em (KANETO, 2011).
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Figura 12 — Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo SOM

com numero de grupos pré-estabelecido como cinco.

O Affinity Propagation revelou ainda um terceiro grupo que se mostrou inte-

ressante as andlises desejadas, por possuir genes com expressdo baixa nas amostras

de controle e nas amostras dos pacientes com Osteogénese Imperfeita Tipo I, mas ex-

pressao alta nas amostras dos pacientes com Osteogénese Imperfeita Tipo III, que foi

denominado Grupo C e pode contribuir na selecdo de genes que sugerem um perfil de

expressdo especifico para este tipo de OI.
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Figura 13 — Agrupamento dos 100 genes pré-selecionados utilizando o algoritmo Affinity
Propagation com ntimero de grupos pré-estabelecido como cinco.

43.1 Consisténcia dos Agrupamentos

Uma vez selecionados os genes presentes nos trés grupos, iniciou-se a analise de
similaridade dos genes nestes grupos, afim de avaliar a consisténcia dos agrupamentos,
de acordo com a interse¢do dos grupos fornecidos por cada algoritmo. As figuras 14 e
15 mostram o percentual de semelhanca entre os genes que pertencem a cada grupo. O
percentual de genes similares entres os grupos foi considerado como o total de genes
no conjunto unido dos grupos, dividido pelo total de genes na interse¢do dos grupos,
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representado pela férmula:
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onde p é o percentual de similaridade entre os grupos, n é a quantidade de algoritmos

comparados e GG; o conjunto genes inserido no grupo pelo i-ésimo algoritmo.

Conforme discutido por Theodoridis e Koutroumbas (2009), determinar que
um agrupamento é valido nem sempre é uma tarefa simples pois um dos principais
parametros seria a qualidade da informagdo que pode se inferir a partir desta nova
visualizagdo dos dados, o que recai no ndo determinismo do conhecimento especialista.
Com o propésito de avaliar os grupos de interesse para a andlise fim deste trabalho,
foram observados grupos de genes com perfis que podem estar associados a caracteris-
ticas da patologia. Na tabela 3 é possivel observar com mais detalhes a intersegao dos
grupos gerados pelos trés algoritmos.

A partir da andlise da Figura 14, podemos observar que o Grupo A apresenta
uma boa consisténcia, sendo em quase sua totalidade de genes idénticos nos grupos
formados pelos trés algoritmos.

Similaridade de genes do Grupo A em diferentes algoritmos
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Figura 14 — Percentual de similaridade entre os genes inseridos no grupo A nos diferen-
tes algoritmos.
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Tabela 3 — Genes Pertencentes a Grupos A e B por Algoritmo.

Grupo A Grupo B
Gene Kmeans SOM AP* | Gene Kmeans SOM AP*
GJB2 X X X | IGF1 X X
RASL11B X X X | MYHI11 X X
CYP4B1 X X X | AK026140 X
COL13A1 X X X | SAA4 X
ENST00000354854 X X STAC2 X X X
XIST X X X | THC2373524 X X X
DUX2 X X X | NPY2R X X
F10 X X X | RPS4Y2 X
MYHI1 X X X | MGC16291 X X X
CD177 X X X | GPR128 X X X
PI16 X X X | HPR X
CCRL1 X X X | EYAl X X X
LOC653579 X X X | CPzZ X X X
SCRG1 X X X | LOC440421 X X X
MYH2 X X X | IBSP X
BE644757 X MLC1 X X X
PRG4 X X X | BC062780 X
SHC3 X X X | HAS2 X X X
F3 X X X | PREX1 X X X
NGEF X X
LPL X
ABCA13 X
W60781 X
BATF X X
TSPAN18 X X X
FNDC1 X X X
WISP3 X X X
RUNX3 X X X
M27126 X X X
STEAP4 X
IGFBP1 X X X
CR593560 X
RPS4Y1 X

*Affinity Propagation
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Ja observando a Figura 15, tem-se a primeira impressao que o Grupo B apresenta
menor semelhanca entre os agrupamentos. No entanto, se melhor observado nas tabelas
3 e4, pode-se observar que o Kmeans agrupou um conjunto maior de genes no Grupo
B que os demais algoritmos. O Affinity Propagation encontrou padrdes especificos e
dividiu estes genes entre os grupos B e C. O SOM conseguiu identificar semelhanca em
grande parte dos genes presentes no Grupo B do Affinity Propagation, mas ndo revelou
padrdes nos demais genes, que formariam um grupo semelhante ao Grupo C do Affinity

Propagation.

Similaridade de genes do Grupo B em diferentes algoritmos
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Figura 15 — Percentual de similaridade entre os genes inseridos no grupo B nos diferen-

tes algoritmos.

Uma vez que os grupos encontrados mostraram-se semelhantes entre os grupos
e o agrupamento fornecido pelo Affinity Propagation possibilitou uma melhor visuali-
zagdo para analisar relagdes entre os perfis de expressdo génica e processos/fenétipos
relacionados com a patologia estudada, a organizacdo dos grupos resultante deste
algoritmo foi adotada para as proximas andlises realizadas no trabalho.

Outros trabalhos que apresentam comparativos de desempenho de diferentes
algoritmos de agrupamento, também apresentam resultados nos quais o Affinity Propa-
gation realizou classificagdes mais adequadas ao problema estudado, como em (DUECK;
FREY, 2007), que comparou o desempenho dos algoritmos K-centers e Affinity Propa-
gation para classificagdo de imagens de faces de humanos em relagdo ao percentual de
erros e o Affinity Propagation apresentou o melhor desempenho e, (RANGRE] et al., 2011)
que compararou resultados de classificagdes de textos utilizando K-means, Singular
Value Decomposition (SVD) e Affinity Propagation, onde o Affinity Propagation apresentou
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percentual de erros de classficacdo expressivamente menores.

Tabela 4 — Genes do Grupo C no Affinity Propagation e interseccdo com o Grupo B do

K-means.

Sigla do Gene  Grupo B do K-means

IGF1 Sim
MYH11 Sim
ENST00000354854 Nao
SAA4 Sim
HPR Sim
IBSP Sim
BC062780 Nao
LPL Sim
ABCA13 Sim
W60781 Sim
BE644757 Nao
STEAP4 Sim
CR593560 Sim

Apesar destes resultados, em alguns trabalhos, como em (VLASBLOM; WODAK,
2009) que comparou a utilizacdo do Affinity Propagation e o Markov Clustering Algortihm
(MCL) para particionamento de grafos de interagdo de proteinas e 0o MCL apresentou
melhor convergéncia e tolerancia a ruidos, outros algoritmos podem apresentar melho-
res resultados que o Affinity Propagation de acordo com a natureza dos dados e a andlise
desejada.

4.3.2 Anadlise dos Perfis Encontrados

Uma vez selecionados os grupos de interesse para analise, foi utilizada a base
de dados de genes do NCBI para busca de anotag¢des e publicagdes relacionadas aos
genes agrupados de forma a subsidiar a formulagao de hip6teses acerca do significado
biolégico destes perfis de expressdo e sua relacdo com a Osteogénese Imperfeita.

Cabe ressaltar que diante da complexidade dos processos biolégicos que su-
cedem a expressdo génica, como a regulacdo pos-transcricional, as interagdes entre
proteinas para diferentes fungdes e outras andlises que remetem a biologia de sistemas,
o fato de ndo encontrar rela¢des nas bases de dados existentes entre os genes estudados
e a patologia ndo garante que ndo estejam relacionados com a mesma. De modo anélogo,

uma vez que andlise de microarranjo é um registro estatico do processo dinamico de
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expressdo génica, a expressdo diferencial destes genes, se relacionados a patologia, deve

ser avaliada em novos experimentos laboratoriais.

Os genes do grupo A, conforme ja discutido, possuem expressao relativa maior
nas amostras de controle que nas amostras dos pacientes com OI. Pode-se esperar que
alguns destes genes estejam relacionados a produgdo de produtos génicos envolvidos
na formacao do tecido 6sseo, resultando em falhas no processo de osteogénese. Como
pode ser observado na Figura 16, que mostra a expressdo média dos genes do grupo em
fungdo do tempo, esses genes tem sua expressado relativa aumentada nas amostras de

controle sadio em niveis mais elevados que nas amostras de pacientes com a patologia.

Expressdo Media de Genes do Grupo A
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Figura 16 — Expressdo relativa dos genes do Grupo A em funcdo do tempo.

Na Figura 17 é possivel observar a expressao do gene CCRL1, gene tomado
como exemplar do Grupo A pelo Affinity Propagation, onde pode-se observar que
ap6s a inducdo da diferenciacdo das células, este gene mantém sua expressao relativa
aumentada durante todo processo de andlise para a amostra de controle e mantém
sua expressio relativa baixa nas amostras com a patologia. E importante observar
que a selecdo do gene CCRL1 como exemplar pelo Affinity Propagation ndo permite
inferéncias diretas sobre seu grau de relagdo com a patologia. O exemplar de um grupo
no Affinity Propagation pode apenas ser considerado como o gene que melhor representa
o padrdo numérico existente nos elementos do grupo, de acordo com o critério (fungéo)

de similaridade adotado.
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Figura 17 — Expressdo relativa do gene CCRL1, exemplar do Grupo A selecionado pelo
Affinity Propagation.

Entre os genes encontrados no Grupo A, estd o gene PRG4, que gera uma
proteina que tem sua fungdo associada a absorcao elastica e a dissipa¢do de energia, na
cartilagem articular. A redugdo na expressdo deste gene pode estar relacionada com a

fragilidade caracteristica de varios tipos de OI.

Os genes do Grupo B, por outro lado, possuem expressao relativa maior nas
amostras dos pacientes com a patologia que nas amostras de controle. No entanto,
como pode-se observar nos heatmaps das figuras 11, 12 e 13 e nos niveis de expressao
mostrados na Figura 18, os genes do Grupo B ja possuiam uma expressao relativa maior
entre as amostras com a patologia antes mesmo da indugdo da diferenciacdo das células
e tem sua expressdo reduzida em funcdo do tempo. Este comportamento torna menos
provavel a relagdo dos genes deste grupo com o processo de osteogénese, uma vez que
a indugdo da diferenciagdo ndo provocou comportamentos distintos entre as amostras
de controle sadio e as amostras com a patologia. O padrdo de niveis de expressao dos
genes do Grupo B pode ser melhor observado através do gene MGC16291, exemplar

do grupo, mostrado na Figura 19.
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Figura 18 — Expressdo relativa dos genes do Grupo B em fung¢do do tempo.
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Figura 19 — Expressao relativa do gene MGC16291, exemplar do Grupo B selecionado
pelo Affinity Propagation.
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Nao foram encontrados no Grupo B associagdo direta entre a funcdo dos genes
estudados e caracteristicas da OI com buscas na bases de genes do NCBI. Este fato por
si s6 ndo garante que tal relacdo ndo existe, podendo ser realizadas novas andlises de

bioinformatica e/ou laboratoriais para confirmar esta hipétese.

Ja os genes do Grupo C, tem seu perfil modificado apés a indugao da diferencia-
¢do das células apenas nas amostras de pacientes portadores da Osteogénese Imperfeita
Tipo III, tendo seus niveis de expressdo relativa aumentados nestas amostras. Este
comportamento leva a hipétese que alguns destes genes podem estar relacionados com
a patologia, uma vez que expressdo de genes que ndo deviam ser expressos nestas
células podem gerar novas proteinas, alterando a composicdo das células do tecido
6sseo dos pacientes com esta variagdo da patologia em relacdo a pessoas sem a patologia,
ou gerar produtos génicos que podem atuar como reguladores da expressdo génica,
comprometendo a produgdo de proteinas importantes para a osteogénese. O perfil de
expressdo dos genes do Grupo C pode ser observado na Figura 20 e o padrdo do grupo
pode ser observado com mais clareza através do gene CR593560, exemplar do grupo,
mostrado na Figura 21.

Expressdo Média de Genes do Grupo C
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Figura 20 — Expressdo relativa dos genes do Grupo C em fung¢do do tempo.
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Figura 21 — Expressdo relativa do gene CR593560, exemplar do Grupo C selecionado
pelo Affinity Propagation.

Entre os genes presentes no Grupo C estd o gene IBSP que gera a maior proteina
estrutural da matriz 6ssea. No entanto esta é uma das proteinas ndo colagenosas e sua
producdo em excesso pode estar relacionada a uma das caracteristicas principais da
OI que é a produgdo reduzida ou defeituosa de coldgeno. Além destes genes, foram
encontrados os genes W60781 e STEAP4, para os quais existem estudos que apontam
que as proteinas geradas por estes genes estdo relacionados a formacédo de adipécitos,
reforcando a hip6tese apresentada por Kaneto (2011) de um desvio de osteogénese para
adipogénese nos portadores de OI Tipo III.

Nenhum dos genes classificados nos grupos A,B e C fazem parte da lista de
genes com rela¢des conhecidas com a OI apresentados por Van Dijk e Sillence (2014)
na caracteriza¢do molecular dos cinco da patologia. No entanto, uma vez que os genes
encontrados na literatura por Van Dijk e Sillence (2014) estdo relacionados com a
patologia através de algumas mutagdes nestes genes, eles podem levar a producédo
defeituosa de proteinas, mesmo ndo interferindo diretamente nos perfis de expressao
geénica.
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5 Consideracoes Finais

Neste trabalho foram analisados dados de expressdo génica de células tronco me-
senquimais da médula 6ssea de pacientes portadores de Osteogénese Imperfeita (tipos
I e III) utilizando os algoritmos de agrupamento K-means, Mapas auto-organizaveis e
Affinity Propagation para evidenciar perfis de expressao diferencial que sugiram grupos

de genes associados a patologia.

A andlise dos perfis de expressdo génica por diferentes algoritmos permitiu
observar grupos de genes com perfil interessante para compreensdo da patologia,
reforcando a semelhanca numérica dos padrdes encontrados, quando os mesmos genes
sdo agrupados de forma semelhante através de diferentes algoritmos.

Nos trés agrupamentos, surgiu um grupo de genes que apresenta expressao alta
nas amostras de controle e baixa nas amostras dos pacientes portadores da patologia,
sugerindo a producédo reduzida de um conjunto de produtos génicos e, outro grupo que
apresenta expressao baixa nas amostras de controle e alta nas amostras dos pacientes
portadores da patologia, o que pode alterar a composi¢do do tecido resultante por
possuir proporcdes elevadas de outras proteinas.

Especificamente para o conjunto de amostras analisadas no estudo de caso deste
trabalho, o Affinity Propagation foi capaz de evidenciar os perfis de expressdo mais
especificos encontrando um grupo de genes que teve sua expressao relativa aumentada
apenas nos pacientes portadores da OI Tipo III, podendo fornecer informag¢des mais

especificas sobre este tipo da patologia.

A andlise de funcdo dos genes envolvidos na patologia mostrou entre os grupos
de interesse poucos genes envolvidos com a composicdo da matriz 6ssea como o
PRG4 e o IBSP e genes que reforcam uma hipétese de desvio da osteogénese para
adipogénese como o W60781 e o STEAP4. Apesar do pequeno de nimero de genes
encontrados ndo refletir diretamente a complexidade genética da patologia, este fato
pode ser explicado por grande parte dos genes envolvidos com a patologia apresentarem
mutagdes que levam a producdo de proteinas defeituosas ou impedem a tradugado
completa das proteinas através de inser¢do prematura de cédons de terminacdo de

cadeia, caracteristicas que podem néo interferir diretamente na expressdo génica.

Além disso, a compreensado destes perfis de expressdo caracteristicos da patologia
podem auxiliar no desenvolvimento de marcadores moleculares para diferentes tipos
da patologia, bem como seus estagios, podendo apoiar diagnésticos e prognésticos com

exames pouco invasivos.

Os resultados das buscas de fun¢des conhecidas na base de genes do NCBI e lite-
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ratura disponivel mostrou-se pouco eficiente para descoberta de relagdes entre os genes
agrupados uma vez que muitos genes mostrados ainda possuem pouca informacdo
sobre sua funcdo. E interessante complementar informagdes sobre estes genes com o
estudo de mecanismos de regulacdo dos mesmos, microRNAs e RNAs de interferéncia,

e fung¢des associadas as proteinas geradas.

E importante ainda ressaltar que a partir do estudo detalhado destes genes pode
ser necessdario validar os niveis de expressdo encontrados nos microarranjos através de
técnicas mais especificas como o PCR de tempo real, além do estudo destes perfis para

um conjunto maior de pacientes.

Como trabalhos futuros em relagcdo a Osteogénese Imperfeita, ainda cabem ou-
tras andlises de expressdo génica similares, principalmente que permitam comparagdo
dos niveis de expressdo génica durante a osteogénese para os cinco tipos da patologia
catalogados, que fornega pardmetros para uma caracterizacdo molecular mais especifica
destas variagdes. O estudo de expressdo génica direcionado para o desenvolvimento de
marcadores moleculares para os diferentes tipos da doenga pode contribuir significati-

vamente com diagndsticos e progndsticos.

Em relacgdo aos algoritmos estudados, principalmente o Affinity Propagation que é
relativamente recente, é interessante o desenvolvimento de outros trabalhos de analise
de expressdo génica diferencial em condigdes de alteracdes fisioldgicas (relacionadas ou
ndo a patologias) com a combinacdo de diferentes algoritmos e o desenvolvimento de
parametros e modelos mateméticos que direcionem a escolha adequada do algoritmo

em funcdo da natureza e organizagdo dos dados.
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